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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MAMOGRAFI GORUNTULERI KULLANILARAK RESNET MODELLERI
ILE MEME KANSERI TESHIiSI

Hasan Serdar MACIT

Karamanoglu Mehmetbey Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik — Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dah

Damisman: Do¢. Dr. Kadir SABANCI
Temmuz, 2024, 69 sayfa

Meme kanseri, diinya genelinde 6liim orani yiiksek kanser tiirlerinden biridir. Bu 61iim
oranini azaltmak i¢in erken teshis biiyiikk 6nem tasimaktadir. Bilgisayar destekli erken
tan1 sistemleri doktorlarin daha kesin ve hizli karar vermelerini saglamaktadir. Bu
caligmada Mammographic Image Analysis Society (MIAS) veri kiimesi kullanilmistir.
Mamografi goriintiilerinde maskeleme yapilarak meme bolgesi secilmistir. Veri
artirma teknikleri kullanilarak goriintii sayis1 artirtlmistir. Mamografi goriintiileri, dort
farkli ResNet modeli kullanilarak normal, iyi huylu ve habis olarak siniflandirilmastir.
En yiiksek simiflandirma dogrulugu %93,83 ile ResNetl8 modeli kullanilarak elde
edilmistir. ResNet50, ResNet101 ve ResNetl152 ile elde edilen dogruluk degerleri
sirastyla %87,24, %87,44 ve %91,25'tir. Daha sonra en yliksek siniflandirma
dogrulugunun elde edildigi ResNetl8 modelinin son katmanindan 512 adet derin
ozellik ¢ikartilmistir. Bu ozellikler farkli ¢ekirdek fonksiyonlar: ile Destek Vektor
Makinalart kullanilarak yeniden siniflandirilmistir. ResNet18+SVM yontemi ile
%99,6 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri, CNN, ResNet modelleri, SVM
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ABSTRACT

MsThesis Thesis

BREAST CANCER DIAGNOSIS WITH RESNET MODELS USING
MAMMOGRAPHY IMAGES

Hasan Serdar MACIT

Karamanoglu Mehmetbey University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Associate Professor Doctor Kadir SABANCI

July, 2024, 69 pages

Breast cancer is one of the cancer types with a high mortality rate worldwide. Early
detection is crucial to reduce this mortality rate. Computer-aided early detection
systems enable doctors to make more precise and faster decisions. In this study,
Mammographic Image Analysis Society (MIAS) dataset was used. Mammography
images were masked and breast region was selected. The number of images was
increased by using data augmentation techniques. Mammography images were
classified as normal, benign and malignant using four different ResNet models. The
highest classification accuracy was obtained using ResNet18 model with 93.83%. The
accuracies obtained with ResNet50, ResNet101 and ResNet152 were 87.24%, 87.44%
and 91.25%, respectively. Then, 512 deep features were extracted from the last layer
of the ResNet18 model where the highest classification accuracy was obtained. These
features were reclassified using Support Vector Machines with different kernel
functions. A classification accuracy of 99.6% was obtained with the ResNet18+SVM
method.

Keywords: Breast cancer, CNN, ResNet models, SVM
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1. GIRIS

Diinya ¢apinda yaklasik alt1 6liimden biri kanserden kaynaklanmaktadir. 2018 yilinda
kanser; ikinci en yaygin 0lim nedeni olarak belirlenmistir. Bu da Diinya capinda
tahmini 9,6 milyon 6liime karsilik gelmektedir. 2040'a kadar, bu sayinin 16,4 milyona
¢ikmasi beklenmektedir (Chauvet, 2020).

Uluslararas1 Kanser Arastirma Ajansinin (IARC) en son kiiresel kanser yiikii
tahminlerine goére, meme kanseri artik diinya ¢apinda en sik teshis edilen kanserler
listesinin baginda yer almakla birlikte ilk kez akciger kanserini geride birakmustir.
Kadinlar arasinda meme kanseri, 2020'de tahmin edilen 19,3 milyon yeni kanser
vakasinin %11,7'sini ve kadinlar arasinda tiim kanser vakalarinin yaklasik %25'ini

olusturmaktadir (Weiderpass, 2021).

Kanser meme dokusunun herhangi bir yerinden kaynaklanabilir. En sik goriilen tipi;
meme kanallarindan kaynaklanan “duktal” kanser denen kanserlerdir. Siit iireten
bezlerden koken alan “lobiiler” kanserler de sik goriiliir. Ayrica diger dokulardan
kaynaklanan daha nadir mediiller, tiibiiler, miisindz gibi tipleri de vardir. 40-69 yas
arast bayanlarin; iki yilda bir mamografi c¢ekilmesi gerekmektedir (T.C. Saglik
Bakanligi, 2020).

Mamografi, meme kanserinin erken teshisi ve tedavisi i¢in etkili bir tarama aracidir.
Bununla birlikte, radyologlarin meme kanserini dogru bir sekilde tespit etmelerine
veya siniflandirmalarina yardimci olmak i¢in gesitli bilgisayar destekli gorii sistemleri

ve derin 6grenme yontemleri gelistirilmektedir (Loizidou ve digerleri, 2023).

Bu tez caligmasinda hem geleneksel 6zellik tabanli makine 6grenimi hem de derin
O0grenme algoritmalari kullanilarak mamografi goriintiilerinde meme kanserinin
otomatik tespiti ve siniflandirilmasina iliskin son literatiirler incelenmektedir. Bu
calismada; meme kanseri hastalarinda kanser parametrelerini, kanserli hiicre
goriintiilerini, iyi huylu ve normal hiicre goriintiilerini sunan veri kiimesindeki
goriintiilere derin 6grenme modelleri uygulanacaktir. Derin 6grenme yontemleri ile

veri kiimesi goriintlilerinin dogruluk oranlarinin arastirilmasi amaglanmistir. Bu amag



dogrultusunda mamografi goriintiilerinden derin 6grenme modelleri ile meme kanseri

teshisi yapilmaya calisilacaktir.

1.1 Tezin Amaci

Kanserde erken taninin énemi ve pek ¢ok kanser ¢esidinin tedavi edilebildigi herkes
tarafindan bilinmektedir. Gelisen teknoloji sayesinde uygulanan tetkiklerle erken
kanser teshisi konan kisilerin hastaliktan kurtulmasi miimkiin olabilmektedir. Bu
caligmada Kaggle sitesinden elde edilen MIAS mamografi goriintii veri kiimesi
(Mader, 2017) ile derin 6grenme yontemi kullanilarak iyi huylu ve habis tiimorlerin
Oznitelikleri ¢ikartilarak analiz edilecek, elde edilen goriintiilere erken tani teshisi
konmaya ¢alisilacaktir. Derin Ogrenme (DL), tahminlerin gorevini otomatiklestirir,
yani veri kiimemizi gecebilecegimiz bir model tasarlamaya yardimci olur, derin
O0grenme, analiz ve tahminler i¢in 6nemli olan tiim 6zellikleri/kaliplart otomatik olarak
hesaplar. Derin 6grenme, ¢ok ¢esitli yapay sinir aglari ile gerceklestirilmektedir. Bir
verinin bu model ile islenmesi sirasinda islem katmanlarinin tiimiinde 6grenme
gergeklestirilmektedir. Her yeni katman, bir 6nceki katmandan edindigi bilgileri ¢ikti
olarak kabul etmektedir. Derin makine 6grenmesi, elimizdeki verilerin analizini
sistemsel olarak gerceklestirerek hangi parametrelere daha fazla agirlik vermesi
gerektigini kendi kendine belirlemektedir. Bu da 6grenme siirecinin daha hizli bir
bigimde tamamlanmasina ve ortaya konulacak {iriin, teknoloji ya da hizmetin ¢ok daha

basarili bir sekilde ¢alismasina hizmet etmektedir.

Bu ¢aligmada veri kiimesindeki goriintiiler derin 6grenme yOntemiyle ele alinarak
meme kanseri tespiti konularinda bir veriye ulasilmasi, bu verilerin hizli ve dogru
analiz edilmis olmasi istendiginden bu tez ¢aligsmasi 6zgiin bir nitelik tasimaktadir. Bu
tez calismasi teknik agidan yapilabilirligi arastirilmis ve on fizibilite calismalari

yapilmustir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Civcik (2013), yaptig1 doktora tezinde, MIAS veri kiimesi analizini ve hastane veri
kiimesi analizini karsilastirmistir. MIAS veri kiimesindeki mammogram
gorintiilerindeki pektoral kaslar1 kaldirmis ve threshold uygulayarak goriintii

giiclendirme islemi yaptigini belirtmistir. Mammogram gdriintiileri i¢in yeni

2



gelistirilen histogram temelli ve otomatik olarak kitle yogunlugunun gii¢lendirilmesi
tizerine gelistirilmis ALIE algoritmasi kullandigin vurgulamistir. Boliitleme adiminda
hiicresel yapay sinir aglart (HYSA) kullanarak mikrokalsifikasyon ve tiimdrleri
belirlemistir. Ardindan siniflandirma asmasina ge¢mis, iyi huylu ve koéti huylu
anomali siiflandirmasini gerceklestirmistir. Hastane veri kiimesinde gii¢clendirilmis
goriintiileri siniflandirmada %93,1 dogruluk ve MIAS veri kiimesi giliglendirilmis

goriintiileri simiflandirmada %82 dogruluk elde ettigini 6ne siirmiisttir.

Gorgel ve digerleri (2015), caligmalarinda boliitlenmis ilgi bolgesi yontemi (Region of
interest, ROI) yontemini kullanmis ve daha sonra continuous wavelet (CWT)
doniisiimiinii kullanarak Oznitelikleri ¢ikarmislardir. Daha sonra siniflandirici olarak
Destek Vektor Makinesi (SVM) kullanmislardir. Bu yo6ntemleri kullanarak

simiflandirma i¢in %91,4 dogruluk elde etmislerdir.

Zhang, Wang, ve digerleri (2016), anormal vakalar1 tespit etmek i¢in yeni bir
bilgisayarli tan1 sistemi kullanmislaridir. SVM ve kNN yakin komsu yontemlerini

kullanarak %92,16 dogruluk oranina ulasmislardir.

Zhang, Wu, ve digerleri (2016), MIAS veri kiimesindeki giiriiltilleri azaltmak,
goriintiileri iyilestirmek ve arka plan ile pektoral kaslar1 kaldirmak i¢in 6nisleme islemi
gerceklestirmislerdir. Calismalarinda 6zellik ¢ikararak analiz islemi yapmislar ve on
katl1 ¢apraz dogrulama modeli uygulamiglardir. Analiz sonuclarinda %92,52 basari

elde etmiglerdir.

Han ve digerleri (2017), histopatolojik goriintiilerden meme kanseri siniflandirma
caligmalarinda BreakHis veri kiimesini kullanmislar, derin 6grenme metodu ile analiz
etmisler ve %93,2 basar1 elde ettiklerini vurgulamislardir. BreakHis veri kiimesi
goriintiilerinin her biri RGB ve 8 bit, 700x460 pikselden olugsmaktadir. BreakHis veri
kiimesi; adenozis, fibroadenom, fillodes ve tiibiiler adenom olmak tizere dort farkl: iyi
huylu meme tiimoériinii, duktal karsinom, lobiiler karsinom, miisinéz karsinom ve
papiller karsinom olmak tizere 4 farkli habis tiimorii icermektedir. BreakHis veri
kiimesi biiylitme metodu ile biiyitilmiis ve simiflardaki diizensizlikleri
diizeltmislerdir. Evrisimsel sinir ag1 (CNN) modelini uygulamislardir. Kanser

hiicrelerini sar1 kutu ile isaretlemislerdir.

Celik ve digerleri (2019), yapmis olduklart ¢alismada, teknolojideki son gelismelerin

1s1g¢1nda hizli islemcili bilgisayarlar kullanarak hastalik teshisinin yapay sinir aglar1 ve



goriintii isleme yontemlerinin gelistirilmesine olanak sagladigini vurgulamislardir.
Kanserin erken teshisi, hastaligin ilerlemesi tizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugunu
belirtmislerdir. Onerdikleri ydntemde goriintii isleme ve yapay sinir aglarini entegre
ederek hizli ve dogru teshisi amaclamislardir. Bilgisayar destekli otomatik
siniflandirma  kullanarak, cesitli test parametrelerini degerlendirmislerdir.
Calismalarinda, meme kanseri smiflandirmasi i¢in MIAS veri kiimesini
kullanmiglardir. Her bir goriintiiye Ozellik ¢ikartma igin esik se¢imi (threshold),
morfolojik islemler uygulamislar, aynalama islemi ile goriintii artirmislar, maskeleme
ve konvoliisyon tekniklerini ¢aligmalarinda kullanmigslardir. Gri seviye es zamanli
olusum matrisini (GLCM) temel aldiklar1 ¢aligmalarinda doku ozelliklerine dayali
olarak yogunluk ve iyi-kotii huyluluk siniflandirmasi i¢in yapay sinir ag1 siniflandirici
kullanmiglardir. MIAS veri kiimesindeki goriintiilerden 280 adetini egitim i¢in, 42’sini
ise test icin meme anomali yogunlugu siniflandirmasi asamasinda kullanmislardir.
Sonug olarak meme anomali yogunlugu dogruluk degeri ortalamasi olarak %83,33
basari elde etmislerdir. Iyi-kétii huylu smiflandirmada ise, MIAS veri kiimesindeki
goriintiilerden 100 goriintiiyii egitim igin, 15 goriintiiyii ise test i¢cin kullanmiglardir.
Iyi-kotii huylu anomali dogruluk siniflandirma basar ortalamasmi %57,33 olarak

hesaplamisglardir.

Sha ve digerleri (2020), MIAS wveri kiimesi kullanarak yaptiklar1 ¢alismada
goriintiilerin giiriiltiilerini azaltma Onislemi yapmuslar, grasshopper optimizasyon
algoritmas1 kullanmislar ardindan 6zellik ¢ikarmislardir. Onerdikleri sistemin
verimliligini analiz etmek i¢in elde ettikleri simiilasyon sonuglarini on farkli son
teknoloji yontemlerle karsilastirmiglardir. Onerdikleri yontemin %92 dogruluga sahip

oldugunu belirtmislerdir.

Tasdemir ve digerleri (2020), yaptiklar1 calismada MIAS veri kiimesini kullanmaislar,
meme kanseri ile dokusal 6znitelik ¢ikarimi ile siniflandirma ¢alismasi yapmislardir.
Histogram esitleme yontemiyle goriintiileri iyilestirmisler, Histogram of Oriented
Gradients (HOG) ve Haralick 6zniteliklerini ¢ikarmislardir, 6znitelik ¢ikarimi i¢in 2B-
DWT (The Discrete Wavelet Transform) modelini kullanmiglardir, 6zniteliklerin
sayisini azaltmak i¢in temel bilesenler analizi (PCA) algoritmasi kullanmislardir.
Yapay sinir ag1 mimarisi i¢erisindeki ADAM algoritmasini kullanarak %81 dogruluk

orani elde etmislerdir.



Krishna ve Rajabhushanam (2021), yaptiklart ¢aligmada MIAS veri kiimesini
kullanmiglardir. Yaptiklar1 calismada veri kiimesini analiz i¢in derin 6grenme
yontemlerinden evrigsimsel sinir agimi (CNN), VGG16, AlexNet 6grenme aktarimi
algoritmalarint kullanmislar ve bu aglarin dogruluk oranlarini karsilagtirmislardir.
CNN, VGGI16 ve AlexNet 6grenme algoritmalarinda sirasiyla 0,967, 0,952 ve 0,92

dogruluk orani elde ettiklerini belirtmislerdir.

Vedalankar ve digerler1 (2021), calismalarinda goriinti artirma teknigini
Oonermislerdir. AlexNet kullanarak MIAS veri kiimesinden ozellik ¢ikarmislar ve
Destek Vektér Makinast (SVM) kullanarak analiz etmislerdir. Maksimum %92

dogruluk elde ettiklerini makalelerinde belirtmislerdir.

Sonmez ve digerleri (2021), mikroalgler smiflandirmalar1 {izerine c¢aligmalar
yapmislardir. Mikroalglerin, biyoteknoloji, farmakoloji ve gida sektorlerinde yaygin
olarak kullanilan tek hiicreli organizma olduklarindan bahsetmisler ve pek ¢ok mevcut
mikroalga grubunun tanimlanmasi ve siniflandirilmasinin, klasik yontemlerle uzun
siire ve ylksek nitelikli is giicii gerektirdigini calismalarinda vurgulamislardir.
Caligmalarinda Cyanobacteria ve Chlorophyta mikroalga gruplarinin goriintiilerini ters
mikroskop kullanarak yakalamiglardir. Konvoliisyonel sinir aglart (CNN)
modellerinde simiflandirma basarisin1  artirmak icin veri artirma tekniklerini
kullanmislardir. Topladiklar goriintiileri iki farkli yontemle smiflandirmislardir. ilk
senaryolarinda, yedi farkli CNN modeli ile simflandirma yapmuglardir. Ikinci
senaryolarinda ise en diisiik dogruluga sahip AlexNet modelinin smiflandirma
basarisini artirmak i¢cin SVM kullanmislardir. Bu amacgla AlexNet modelinden
cikardiklar1 6zellikleri SVM ile siniflandirmislardir. Farkli CNN modelleri arasinda en
ylksek dogruluk oranini %99,66 olarak bulmuslardir.

Talo (2022), Meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin evrigsimsel sinir aglar ile
siniflandirilmasi ¢aligmasinda iyi huylu ve habis tiimdrleri ayirmak icin CNN tabanl
ResNet-50 mimarisini onermistir. BreakHis veri kiimesinie kullanmistir. Gortintiilerin
boyutlarini1 32x32 piksel veya 64x64 piksel boyutunda boyutlandirmistir. Goriintiileri
filtrelemistir. Boyut kiigiiltme amaciyla ortalama havuz katmanini kullanmistir.
Modelin egitim verilerini ezberlemisini engellemek i¢in bazi ndronlarin rastgele

etkisiz hale getirmek amaciyla model seyreltme katmanini eklemistir.



Karakurt ve Iseri (2022), derin 6grenme mimarilerinden evrisimsel sinir ag1 (CNN)
kullanarak, meme patoloji goriintiilerinin siniflandirmasi islemi gerceklestirmistir.
Kanserli ve kanserli olmayan patoloji goriintiilerinin siniflandirilmasinda dogruluk
degeri 0,8775, F1 skoru 0,8238, hassasiyet degeri 0,8381, MSE degeri 0,1195, MAE
degeri 0,2497 elde etmislerdir. Calismalarinda Kaggle web sitesinde Paul Mooney
tarafindan 2017 yilinda sunulan meme patoloji goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi
kullanmiglardir. Goriintiiler 50x50 olarak yeniden boyutlandirmislardir. Toplam
60000 goriintiiniin 40000 tanesini egitim kalanin test amaciyla kullanmiglardir. CNN
mimarisi ¢alismalarinda 3 tane evrisim katmani, 3 tane ReLu katmani ve 3 tane
havuzlama katmani kullanmis, goriintii boyutlarini kii¢iiltmiis ve bu goriintiilerden
anlaml bilgiler ¢ikarmiglardir. Aktivasyon fonksiyonlar1 olarak, gizli katmanlarda
Rectified Linear Unit (Dogrultulmus Dogrusal Birim) (ReLu) ve tam bagl katmanda
sigmoidal egri veya lojistik iglev (sigmoid) fonksiyonlar1 kullanilmistir. Geri yayilimli
yapay sinir aglarini kullanarak hata degerlerini ¢ikarmislardir. Dogruluk degerini

%387,75 olarak bulmuslardir.

Tiryaki (2022), meme kanseri alaninda diinyadaki biiyiik ve yeni veri kiimelerinden
biri olan CBIS-DDSM kullanarak meme kanseri anormalliklerinin 6grenme transferi
yontemiyle siniflandirilmasini  ¢alismistir. ImageNet veri kiimesi ile egitilmis
ResNet50, Xception, ve NASNetLarge aglari; simiflandirict  gelistirilmesinde
kullanarak 6grenme transferi islemini gergeklestirmistir. Goriintiileri %10 kaydirma
yaparak ve 0-90 derece arasinda ¢evirerek veri biiyiiltme islemi uygulamistir. Xception

modeli ile %93,64 dogruluk oran1 bulmustur.

Sunnetci ve Alkan (2022), akciger kanseri tizerine bir ¢alisma yapmislar, yaptiklari
calismada 1000 goriintii bulunan veri kiimesi kullanmislardir. Veri kiimesinin %80’ ini
egitim, %?20,’sini test verisi olarak kullanmislardir. Goriintii 6zniteliklerini ¢ikarmak
icin Bag of Words Features metodunu kullanarak 2000 adet 6znitelik ¢ikarmislardir.
Siniflandirma i¢in Lineer Diskriminant, SVM, kNN modellerini tercih etmislerdir. En

1yl modeli kNN algoritmasini kullanarak %99,28 dogruluk elde etmislerdir.

Alruwaili ve Gouda (2022), MIAS veri kiimesi tizerine yaptiklari ¢alismada kotii huylu
ve 1yl huylu meme kanserini ayirt etmek i¢in 6grenme aktarimi algoritmasini
kullanmuslar, istikrarli 6grenmeyi saglamak i¢in goriintii sayisini artirmislardir. Bunun
icin ¢esitli donme kombinasyonlar1 uygulamislar, 6lgekleme ve kaydirma islemleri

yapmiglardir. Calismalarinda ResNet50 kullanarak %89,5 dogruluk elde etmislerdir.
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Onceden egitilmis siiflandirma aglarinin, dzellikle kiiciik egitim kiimeleri ve tibbi

goriintiiler i¢in daha kabul edilebilir, etkili ve verimli oldugunu belirtmislerdir.

Mubeen ve digerleri (2023), yaptiklari calismada MIAS veri kiimesini kullanmiglardir.
Calismalarinda bilgisayar destekli tan1 ve derin 6grenme yontemlerinin her yonden
sayisal olarak daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. DenseNet121 mimarisi

lizerine inga ettikleri modelde %88 oraninda dogruluk elde ettiklerini belirtmislerdir.

Jafari ve Karami (2023), yaptiklar1 calismada mamografi goriintiilerinde meme
kanserinin dogru teshisini ele almak ic¢in yeni yontemler gelistirdiklerini
belirtmislerdir. Calismalarinda 6nceden egitilmis AlexNet, ResNet50, EfficientNet,
MobileNet, ConvNeXt derin 6grenme mimarilerini kullanarak MIAS veri kiimesinden
habis ve iyi huylu goriintiilerin sayisal 6zelliklerini ¢ikarttiklarini agiklamislardir.
Caligmalarinda siiflandirma yapmak icin kNN, SVM, RF ve NN makine 6grenimi
algoritmalarini1 kullanmislardir. En yiiksek dogruluk oranint NN smiflandirma

yontemini kullanarak %94,5 oraninda elde ettiklerini vurgulamislardir.

Joseph ve digerleri (2024), yaptiklar1 calismada meme kanserini incelemek icin MIAS
veri kiimesini kullandiklarint belirtmiglerdir. Bu veri kiimesinde normal goriintiilere
kiyasla az sayida habis ve iyi huylu vakaya karsilik gelen goriintii bulundugunu
aciklamiglardir. Derin Ogrenmenin, tibbi goriintilleme ¢oziimlerinde ve klinik
uygulamalarda hayati 6nem tasidigini belirterek, bununla birlikte tibbi goriintii veri
kiimesindeki veri kithgmin ve dengesizliginin ¢esitli derin 6grenme modellerinde
performans sorunlarina neden olacagini vurgulamistir. Gergek goriintiilere yakin
sentetik tibbi verilerin tliretilmesinin acil bir ihtiya¢ oldugunu belirtmislerdir. Normal,
iyl huylu ve habis huylu gibi farkli vakalarin sentetik mamografi goriintiilerini
artirmak igin Uretken Cekismeli A§ (GAN) mimarisine dayali bir veri artirma modeli
kullanmislardir. Bu artirilmig goriintiilerin mamografi veri kiimesi siif dengesizligi

sorunlarint ortadan kaldirmak i¢in faydali bir ¢6ziim oldugunu vurgulamislardir.

Thwin ve digerleri (2024), yaptiklar1 ¢aligmada MIAS veri kiimesini kullanmislardir.
Smirli  veri kiimesi goriintiilerinin  model performansim  etkileyebilecegini
belirtmislerdir. Bu nedenle goriintiilere dondiirme, c¢evirme, Ol¢ekleme gibi veri
artirma teknikleri uygulamiglardir. Veri artirma stratejisinin, egitim ve test
kiimelerinin ¢esitliligini ve miktarin1 artirmada 6énemli bir rol oynadigini, dogruluk,

hassasiyet ve 6zglilliik agisindan gelismis bir model performansina yol agacagini



vurgulamislardir. Calismalarinin diger agsmasinda 6zellik ¢ikarma icin ResNet50 ve
InceptionV3 algoritma modellerini kullanmislardir. Ardindan baskin 6zelliklerin
secimini gerceklestirmislerdir. Siniflandirma asamasinda Onerdikleri state-of-the-art
(SOTA) teknolojisi teknikleri arasinda kapsamli deneyler yaptiklarini belirtmigler,
%95,33 dogruluk elde etmislerdir.

Bu calismada MIAS veri kiimesindeki goriintiiler kullanilarak ResNet derin 6grenme
modelleri ve Destek Vektor Makinasi ile meme kanseri tespiti yapilmistir. Derin

ogrenme modelleri i¢in Python kiitiiphanesi kullanilmastir.

Google Colab (Google Colaboratory), derin 6grenme ¢alismalari lizerinde etkilesimli,
tamamen bulut tabanli, ortak ¢alismaya dayali bir program platformu kullanilarak

yiksek hizli GPU ihtiyacinin karsilanmasi i¢in diistiniilm{istiir.



2. MAKINE OGRENMESININ TEMELLERI

Makine 0grenmesi, insanlar tarafindan tasarlanmis ve yazilmis olan, sabit programlar
tarafindan ¢oziilemeyecek kadar zor olan gorevleri ele alan algoritmalardir. Makine
O0grenmesi gorevleri, genellikle, makine 6grenmesi sistemlerinin bir 6rnegin nasil
islenmesi gerektigine gore tanimlanir. Burada 6rnek, makine 6grenmesi sisteminin
islemesini istedigimiz bir obje ya da olay {lizerinden nicel olarak 6l¢iilmiis 6znitelikler
biitiiniintin adidir. Genellikle 6rnekler x € R™ seklinde bir vektor olarak tanimlanir.
Her x; eleman ise bir dznitelik belirtir. Ornegin bir resmin dznitelikleri resmin piksel

degerleridir.

2.1 Gorev

Makine Ogrenmesi bircok gorev ile ¢oziilebilir. Bu tez calismasinda gorev tipi

siniflandirmadir.

2.1.1 Smiflandirma

Bu gorev tipinde, bilgisayar programindan herhangi bir girdinin k ayr1 kategoriden
hangisine dahil oldugunu belirlemesi istenir. Bu gorevi ¢ozebilmek i¢in d6grenme
algoritmasim1  bir f:R™ - {1, .....,k} fonksiyonu belirlemesi gerekir. Oyle ki
algoritma x ile gosterilen bir girdiyi y = f(x) olacak sekilde y olarak belirlenen
kategoriye atayacaktir. Modern nesne tanima gorevleri en basarili sekilde derin
o0grenme yontemleriyle ¢oziilebilir (Krizhevsky vd.,2012; loffe ve Szegedy, 2015).
Nesne tanima ile bilgisayarlarin yiliz tanimasini saglayan teknoloji ayni teknolojidir

(Taiman vd.,2014).

2.2 Deneyim

Makine O0grenmesi algoritmalari, 6grenme esnasinda kullanilmalarina izin verilen
deneyimlerin tiirline gore denetimli 0grenme (supervised), denetimsiz Ogrenme
(unsupervised) ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement) olarak boliimlere ayrilir.
Ogrenme algoritmalarmin  cogunlugu biitin  bir veri kiimesi (data set)
deneyimlemesine izin vermektedir. Veri kiimesi, verinin 6zniteliklerini olusturdugu
koleksiyona verilen isimdir. Istatistik¢iler ve makine &grenmesi arastirmacilarinin
kullandig1 en eski veri kiimelerinden birisi Iris veri kiimesidir (Fisher, 1936). Bu veri

kiimesi 150 degisik iris bitkisinin farkli pargalarinin 6l¢timlerinden elde edilmis bir



koleksiyondur. Her bir bitki parcas bir rnek olusturmaktadir. Oznitelikler ise 6rnegi
olusturan c¢anak yapragi boyu ve genisligi ile tag yapragi boyu ve genisligi
Olgtimleridir. Veri kiimesi toplam 3 farkli tiire ait setosa, versicolor ve virginia
etiketlerini i¢ermektedir. Ornekler (instances) ve gdzlemlemeler (observations) ile
Oznitelik ¢ikarma (feature extraction) islemi gerceklestirilmektedir. Cizelge 2.1°de iris

veri kiimesi 6rnegi goriilmektedir.

Cizelge 2.1 : Iris veri kiimesinden 6rnek.

Canak Ganak Ta¢ Yaprak Tac Yaprak

Yaprak Yaprak . Etiket
sznluk Ge rﬁ slik Uzunluk Genislik
5.1 3.5 1.4 0.2 Setosa
6.4 3.5 4.5 1.2 Versicolor
5.9 3.0 5.0 1.8 Virginia

2.2.1 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme algoritmalari birgok 6znitelige sahip bir veri kiimesi deneyimler
ve yapisinda elverisli olabilecek 6zellikleri 6grenir. Derin 6grenmede, ¢oklukla, veri
kiimesini olusturan olasilik dagilimi 6grenilmek istenmektedir. Bu, yogunluk kestirimi
gorevinde oldugu gibi agik bir sekilde veya sentezleme ve giiriiltiisiizlestirme
orneklerinde oldugu gibi dolayli olarak da yapilabilmektedir. Benzer 6rnekleri bir
araya getirecek sekilde veri kiimesini gruplayan kiimeleme, baska bir denetimsiz
Ogrenme algoritmasidir. Sekil 2.1°de denetimsiz 6grenme modelleri ve biyomedikal

arastirmalarda siklikla kullanildig1 algoritmalar gosterilmistir.
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Sekil 2.1 : Denetimsiz 6grenme modelleri ve biyomedikal arastirmalarda
kullanilan algoritmalar.

2.2.2 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme algoritmalar1 da benzer sekilde 6znitelikleri ile tanimlanmis veri
kiimelerini 6grenirler. Ancak burada her 6rnek, bir etiket (label) veya hedef (target) ile
iliskilendirilmistir. Ornek olarak, iris veri kiimesi her bitkinin tiiriinii belirtecek sekilde
etiketlenmigtir. Denetimli 6grenme algoritmast bu veri kiimesini deneyimleyip,
Ol¢iimlerine gore li¢ tiire ait bu bitkileri siniflandirmay1 6grenebilmektedir. Sekil
2.2’de denetimli 6grenme modelleri ve biyomedikal arastirmalarda siklikla

kullanildig1 algoritmalar gosterilmistir.

Denetimsiz 6grenme rastgele bir x vektoriinii alir ve bu vektordeki farli 6rneklerini
deneyimler. Daha sonra, dogrudan veya dolayli olarak veri kiimesinin olasilik
dagilimin1 gosteren p(x) degerini veya bu dagilimin farkli 6zelliklerini 6grenmeye
calisir. Denetimli 6grenme, rastgele bir x vektoriinii ve bu vektdrdeki orneklerle
iliskilendirilmis deger veya vektor olan y’yi ele alir. Buradan x verilerini kullanarak y
degerlerini éngérmeye calisir. Ongérii genellikle p(y | x) olasiligmi hesaplayarak
yapilir. Bir egitmen ya da O6gretmenin makine 6grenmesi algoritmasina y etiket
degerlerini vererek modelin ne yapmasi gerektigi diisiiniildiigiinde denetimli 6grenme
modeli bu benzestirmeden yola ¢ikilarak tliremistir. Denetimsiz 6grenmede ise bir
egitici yoktur. Algoritma herhangi bir yonlendirme olmaksizin kendi kendine veriyi

anlamlandirmaya calisir. Denetimli 6grenme asagidaki gibi ¢oziiliir.



p(x,y)

P(ylx)=m

Sekil 2.2 : Denetimli 6grenme modelleri ve biyomedikal arastirmalarda kullanilan
algoritmalar.

2.2.3 Veri kiimesi (data set)

Veri kiimesi aciklayict degiskenler matris olarak tanimlanmaktadir. Agiklayic
degiskenler matrisi her bir satirinda farkli 6rnekler icermektedir. Her siitun ise farkl
bir dznitelige karsilik gelmektedir. Bir veri kiimesinin dort 6znitelige sahip olan 150
ornek igerdigini diisiinelim. Yani veri kiimesinin boyutlar1 X € R>%%** olan aciklayici
degiskenler matrisi ile belirtilir. iris veri kiimesini diisiinecek olursak Xi , i bitkisinin

canak yapragi boyunu; X, i bitkisinin ¢anak yapragi genisligini vb. gdstermektedir.

Denetimli 6grenmede bir 6rnek hem bir etiket hem de Oznitelikler degerlerini
icermektedir. Derin 0grenme algoritmasindan bazi fotograflardan nesne tanima
gbrevini ylriitmesi tanimlandiginda, hangi nesnenin hangi fotografa oldugu
belirtilmelidir. Bunu sayisal kodlar kullanarak yapabiliriz. 0 bir kediyi belirtebilir, 1
arabayi, 2 kopegi vb. Bu tip veri kiimesiyle ile calisirken, genellikle bir de etiket

vektorll y bulundururuz. Bu vektorde y; degeri, i 6rneginin etiketini belirtir.

2.2.4 Test kiimesi
Isminden de anlasilacag: iizere dogrusal baglanim bir baglanim problemini ¢dzer.

Bagka bir deyisle amag, x € R™ vektoriinii girdi olarak alip, y € R skaler ¢iktisinin
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degerin Ongoéren bir sistem olusturmaktir. ¥ degiskeni ile modelin 6ngordigi y

degerini ifade edersek. Cikt1 asagidaki gibi tanimlanir;
y=owlx (2.2)

Burada w € R™, parametreler vektoriidiir.

Parametreler sistemin davranislarini kontrol eden degerlerdir. Bu durumda w;, biitiin
Oznitelikler katki saglamak i¢in toplanmadan oOnce, x; Ozniteligi ile carptigimiz
katsayidir. w’y1 bir agirliklar kiimesi olarak diigiinebiliriz. Bu agirliklar, 6zniteliklerin
Ongoriiyii nasil etkileyecegini belirler. Eger bir 6zniteligin aldig1 agirlik sifir ise o
ozniteligin ongorii iizerine bir etkisi yoktur. Gérev T i¢in tanimimmiz : ¥ = w’x , bu
tanim i¢in bir de performans 6lg¢iitli P olarak tanimlanir. Toplamda m 6rnek girdiden
olusan bir aciklayict degiskenler matrisi diisiinelim, ancak bu agiklayici degiskenler
matrisin egitme amaciyla degil, sadece modelin performansin1 Olgmek icin
kullanildigin1 varsayalim. Ayrica elimizde bir de her 6rnegin gergek degeri y’yi veren
baglanim hedefler vektorii oldugunu diistinelim. Bu veri kiimesi sadece degerlendirme
amactyla kullanilacagindan, buna test kiimesi adini veriyoruz. Girdilerin aciklayict
degiskenler matrisi Xx;.s; baglanim hedefler vektorii ise Yo 1fadesiyle

tanimlanmaktadir.

2.2.5 Dogrulama kiimesi (validation)

Test 6rneklerinin herhangi bir sekilde model ya da hiperparametreler hakkinda karar
verilirken kullanilmadig: bilgisi ¢ok 6nemlidir. Bu nedenle, Sekil 2.3’te gortildigii
lizere, test kiimesinden higbir 6rnek dogrulama kiimesinde kullanilamaz. Dolayisiyla
dogrulama kiimesini her zaman egitim verilerinden olustururuz. Spesifik olarak egitim
kiimesini iki ayr1 altklimeye ayiririz. Bu altkiimelerden birini, parametreleri 6grenmek
(egitim, train) icin ayiririz. Diger altkiimeyi ise dogrulama kiimesi olarak kullaniriz.
Genellikle egitim verilerinin yiizde 80’1 egitim i¢in kalan ise dogrulama i¢in kullanilir.
Dogrulama kiimesi egitim kiimesi icerisinden seg¢ilir fakat optimizasyon sirasinda
kullanilmaz. Geri besleme (backpropagation) ile parametrelerin giincellenmesinde
kullanilir. Bu nedenle 6grenme egitimi siirecine dogrudan etki etmektedir. Her
iterasyon sonunda (epoch) dogrulama kiimesi ile test kiimesi ile modelin basarimi

oOl¢iiliir. Test kiimesinin sonucu 6grenme isleminin higbir basamaginda kullanilmaz.
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Sekil 2.3 : Veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test kiimesi olarak boliinmesi.

2.3 Fonksiyonlar

2.3.1 Softplus fonksiyonu
Derin 0grenmede sikg¢a kullanilan bir diger dagilim fonksiyonu ise Softplus

fonksiyonudur (Dugas, 2001).
¢(x) = log(1 + exp(x)) (23)

Softplus fonksiyonu, normal dagilimin § ya da o parametresini olustururken yararl
olabilmektedir. Bunun sebebi goriintii kiimesinin (0, o) araliginda olmasidir. Aym
zamanda sigmoid iceren ifadeleri kullanirken sikca ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 2.4°te
Softplus ve ReLu fonksiyonu goriilmektedir.
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Sekil 2.4 : Softplus ve ReLLu Fonksiyonu.

2.3.2 ReLu (Rectified Linear Unit) fonksiyonu

ReLu fonksiyonu derin O6grenme metotlarinda iyi bir tahmin edici olarak
kullanilmaktadir. ReLu’nun kombinasyonlar1 ile herhangi bir baska fonksiyona da
yakinsamak miimkiindiir. Sekil 2.4’te ReLu fonksiyonu grafigi goriilmektedir. ReLu,
[0, +o0] araliginda deger almaktadir. Negatif eksende 0 degerlerini almasi agin daha
hizli calisacagi anlamina gelmektedir. Hesaplama yiikii sigmoid fonksiyonuna gore az

olmasi ¢ok katmanli aglarda daha ¢ok tercih edilmesine sebep olmustur.

Oicinx <0 (2.4)
xigcinx =0

f@)={
2.3.3 Fonksiyonlarin 6nemi
Yapay sinir aglari, canlilarin 6grenme yapisinin sinir sistemi araciligryla modellenerek
taklit edilmesi prensibine dayali yapay bir 6grenme teknigidir. Canlinin sinir yapisi
hiyerarsik bir elektrik akimi sonucunda gergeklestirilir. Dogdugumuz andan itibaren
alicilardan aldigimiz elektriksel uyari ile gérdiiglimiiz, duydugumuz, hissettigimiz ve

diistindiiglimiiz her seyi 6grenmemizi, hatirlamamizi ve ezberlememizi saglar.

Dogrusal olmayan gergek diinya ozelliklerini yapay sinir aglarina tanitmak igin

aktivasyon fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Temel olarak basit bir yapay sinir
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aginda x girdi ve w ise agirlik olarak tanimlanmaktadir ve aktivasyon islemi i¢in agin
¢ikigina aktarirken f(x) degerine uygulanmaktadir. Bu, agin son ¢ikisi veya bagka bir

katmanin girisi olacaktir. Sekil 2.5’te Sinir aglar1 yapisi1 gosterilmektedir.

Xo Wo

Norona giden akson

Sinir Hicresi

Zwixi +b
i

f (Z wx; + b))
f i

»
|

Akson Cikist

Sekil 2.5 : Yapay sinir aglar1 yapist.

Aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa ¢ikis sinyali basit bir lineer (dogrusal)
fonksiyon haline gelecektir. Lineer fonksiyonlar sadece tek derecelik polinomlardir.
Aktivasyon fonksiyonu kullanilmayan bir yapay sinir agi, smirli 6grenme giiniice
sahip lineer bir regresyon yapi gibi davranacak, 6grenme giicii diisiik olacaktir. Ancak
sinir agimizin dogrusal olmayan yapilar1 da 6grenmesini istemekteyiz. Fonksiyon
sayesinde yapay sinir agi, ¢ok katmanli derin sinir aglar1 verilerinden daha anlaml

ozellikler 6grenebilmektedir.
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3. EVRISIMLI (KONVOLUSYONEL) SiNiR AGLARI

Yapay zekanin ilk giinleri olan 1950’lerden bu yana, arastirmacilar gorsel verileri
anlayabilen bir sistem yapmak icin miicadele ettiler. Ilerleyen yillarda bu alan Derin
Ogrenme olarak anilmaya baslandi. 2012 yilinda Toronto Universitesi’nden bir grup
arastirmaci, en iyi goriintii tanima algoritmalarin1 biiylik bir farkla geride birakan bir
yapay zekd modeli gelistirdiginde derin 6grenme bir kuantum sigramasi yasadi.
Alexnet (adin1 ana yaraticis1 Alex Krizhevsky’den almistir) olarak bilinen yapay zeka
sistemi ImageNet bilgisayarla gérme yarigmasini ytize 85 gibi inanilmaz bir dogruluk
oraniyla kazandi. AlexNet merkezinde, insan goriisiinii kabaca taklit eden 6zel bir sinir

ag1 olan evrisimli sinir ag1 vardi (Mandal, 2024).

Evrisimli sinir ag1 sayesinde goriintii ve videolar iizerinden en iyi sekilde islemler
yapabilir ve nesne tespiti yapabiliriz. Ik olarak 1995 yilinda LeCun tarafindan CNN,
bir makale seklinde yaymlandi. Ardindan ilk uygulama 1998 yilinda Yann LeCun ve
ekibi tarafindan gergeklestirildi. Ayn1 zamanda bu model CNN modeli olarak ilk

basarili sonucu vermistir (Sakar, 2021).

Gorlintii verileri, bir veya birden fazla sayisal degeri temsil eden iki boyutlu bir piksel
1zgarasidir. Daha once goriintiiler, pikseller arasindaki uzamsal iliskiye bakilmaksizin
diizlestirilerek say1 vektorleri olarak ele aliniyordu. Bu tatmin edici olmayan yaklasim,
ortaya ¢ikan tek boyutlu vektorleri tam baglantili bir Cok Katmanli Programlama
(MLP) araciligiyla beslemek icin gerekliydi. Konvoliisyonel sinir aglari (CNN)
(LeCun vd.,1995) bu amag icin tasarlanmis gili¢lii bir sinir ag1 ailesidir ve artik
bilgisayarla gérmede her yerde bulunmaktadir. Ornegin, imagenet koleksiyonunda
(Deng vd.,2009) yalnizca evrisimli sinir aglarinin, kisaca Convnet’lerin kullanilmasi
onemli performans iyilestirmeleri saglamistir (Krizhevsky vd.,2012). Modern
CNN’ler biyoloji, grup teorisi ve deneysel miidahalelerden esinlenmistir. Hesaplama
acisindan verimlidirler, tam baglantili mimarilerden daha az parametre gerektirir ve
GPU cekirdekleri arasinda paralellestirilmeleri kolaydir. Uygulayicilar miimkiin olan
her durumda CNN’leri kullanmaktadir; ses, metin ve zaman serisi analizi gibi tek
boyutlu dizi yapisina sahip gorevlerde bile giivenilir rakipler olarak ortaya
cikmislardir. CNN’lerin bazi akillica uyarlamalari, onlar1 grafik yapili verilerde de
kullanilabilir hale getirmistir. Temel anlamda bir CNN mimarisinde evrisim,
aktivasyon, havuzlama (pooling), tek diizlemli vektor (flattening), tam baglant: (fully

connected) katmanlar1 yer almaktadir. Bunlara ek olarak dolgu (padding), adimlama
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(stride), toplu normallestirme (batch normalization) ve seyreltme (dropout) teknikleri

de opsiyonel olarak kullanilabilir.

3.1 Evrisim Katmani

Evrisim iki matris (giris ve filtre matrisleri) arasinda yapilan matematiksel bir iglemdir
ve ¢iktist da bir matrisdir. Evrisimsel ag terminolojisinde, evrisimin ilk degiskeni x,
girdi olarak, ikinci degiskeni w fonksiyonu Kernel olarak adlandirilir. Cikt1 6znitelik
haritas1 (feture map) olarak tanimlanir. Daha az giiriiltiili bir kestirim elde etmek i¢in
degisik 6l¢iimlerin ortalamasini almak isteriz. Daha yeni 6l¢timler daha uygun oldugu
icin bunun son Sl¢limlere daha fazla agirlik veren agirlikli ortalama olmasia gerek
duyariz. Bunu, a bir 6l¢iim olmak iizere w(a) agirlik fonksiyonu ile yapabiliriz. Bu
sekilde bir agirlik ortalama islemini her an uygularsak piiriizstizlestirilmis bir kestirimi

saglayan bir s fonksiyonu elde ederiz:
s(t) = f x(@)w(t —a)da (3.1)

s(8) = (x * W) (t) (3.2)

Bu isleme (Es. 3.1) evrisim adi1 verilir, evrisim islemi tipik olarak yildiz isereti (Es.
3.2) ile gosterilir. Sekil 3.1°de MIAS veri kiimesindeki bir verinin evrigimli goriintii

ornegi goriilmektedir.
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MIAS veri kiimesi
mdb019.png

Sekil 3.1 : Kernel matrisi uygulanmig evrisimli goriintii 6rnegi.

Kernel Evrisimli gorsel

Makine 6grenmesi uygulamalarinda, girdi genellikle ¢ok boyutlu bir veri dizisidir ve
kernel genellikle 6grenme algoritmasi tarafindan uyarlanan ¢ok boyutlu parametreler
dizisidir. Bu ¢ok boyutlu diziler tensor olarak tanimlamir. Tki boyutlu bir I gériintiisiinii

girdimiz olarak kullanirsak, iki boyutlu bir K kerneli kullaniriz:

s(i,j) = (K*D)(ij) = Z 2 I(i =m,j —n)K(m,n) (3.3)

Es. 3.3’teki denklemin bir makine 6grenmesi kiitiiphanesinde uygulanmasi daha

kolaydir.

Kernelin girdi tensoriiniin sol iist bolgesine uygulanarak, ¢iktr tensoriiniin sol iist

elemaninin nasil olustugu Sekil 3.2’ de gosterilmistir.
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6x6 girig Sobel Kernel 3x3 4x4 ¢ikis

(20x1) + (24x0) + (11x-1) + (19x2) + (17x0) + (20x-2) + (21x1) + (40x0) + (25x-1)=3

Sekil 3.2 : Birinci lokasyonun olusumu.

Cikis matrisin boyutu = Giris matrisinin boyutu — Filtre boyutu+1 olarak hesaplanur,
Sekil 3.2°ye bakacak olursak ¢ikis matrisi boyutu = (6-3+1)x(6-3+1) = 4x4 olacaktir.
Sekil 3.2’de bir sobel ¢ekirdegi sol siitunda pozitif, orta siitunda sifir ve sag siitunda
negatif degerlere sahip oldugundan, ¢ekirdek goriintii boyunca soldan saga dogru
hareket ettirildiginde konvoliisyon islemi yatay yondeki tiirevin sayisal bir
yaklasimidir ve bu nedenle iiretilen ¢ikt1 dikey kenarlar tespit eder. Bu 6rnek, belirli
cekirdeklerin goriintiilerdeki kenarlar gibi ¢esitli yapilar1 nasil tespit edebileceginin bir
ornegidir. Sekil 3.3’te orijinal goriintliniin yatay dikey kenar tespit etme islemi
gosterilmigtir.  Diger  ¢ekirdekler yatay  ¢izgileri/kenarlar1 veya capraz
cizgileri/kenarlar tespit etmek i¢in kullanilir. Padding ve stride kullanilmis ise n:input,
p: padding, k: kernel, s: stride olmak {izere ¢ikis matrisi=[((n+2p-k)/s)+1] seklinde

hesaplanir.
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(a) (b) (c)

Sekil 3.3 : Konvoliisyon isleminde yatay ve dikey kenar algima islemi

(a) Orijinal goriintii, (b) yatay ve dikey kenar algilama filtreleri, (c) ¢ikti.

3.2 Aktivasyon Katmamni

[k boéliimde bahsettigimiz iizere aktivasyon fonksiyonu igermeyen bir yapay sinir agi,
basit bir dogrusal regresyon modelinden farksizdir. Aktivasyon islemi giris sinyali
tizerinden yapilan dogrusal olmayan bir doniisiim olarak tanimlanir. Bu doniistiiriilmiis
sinyal daha sonra girdi olarak bir diger takip edilen katmana gonderilir. Genel olarak
ReLu, sigmoid, tanh gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Hiz konusunda
en iyi sonucu ReLu verdigi i¢in ¢ogunlukla makine 6§renme algoritmalarinda siklikla
tercih edilmektedir. ReLu fonksiyonu her evrisim isleminden sonra, Sekil 3.4’te
goriildiigii tizere piksel piksel islem yaparak tiim negatif degerleri sifira ¢eker, tiim

pozitif degerleri ayn1 tutar (Mit., 2022).
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Girdi Cikt1

Sekil 3.4 : ReLu aktivasyonundan gegen bir girdi ve ¢ikti.

3.3 Havuzlama (Pooling)

Havuzlama katmaninda, boyut indirgeme (down sampling) islemi yapilmaktadir. Bu
katmanda herhangi bir 6grenme islemi gerceklesmez, Ogrenilebilir parametreleri
yoktur ¢ilinkii tek yaptig1 belirli bir sayiy1 hesaplamaktir, geriye doniik 6grenme s6z
konusu degildir. Amaci input matrisinin kanal sayisin1 sabit tutarak en ve boy bazinda
boyut indirgenmesi yapmaktir. Avantaj olarak hesaplama karmagsiklifini azalttigi
sOylenebilir. Bu nedenle evrisim katmanindan sonra kullanilmaktadir. Yaygin olarak
ortalama (average) ve maksimum (maximum) havuzlama yontemleri kullanilmaktadir.
Ortalama, goriintliniin ¢ekirdek tarafindan kapsanan kismindaki tiim degerlerin
ortalamasini verir, maksimum havuzlama ise ¢ekirdek tarafindan kapsanan kismindaki
maksimum degerleri dondiiriir (Vasudev, 2019). Sekil 3.5’te maksimum ve ortalama

havuzlama 6rnegi goriilmektedir.

20 | 30 .
121201301 0 Maksimum havuzlama
112 | 37
8 12 | 2
34 | 70 | 37| 4 5 s
11211001251 12 Ortalama havuzlama
79 | 20

Sekil 3.5 : Havuzlama 6rnegi.

3.4 Tek Diizlemli Vektor (Flattening) ve Tam Baglanti (Fully Connected)
Katmanlar

Yapay sinir aglarina matrisi aktarip islenebilir hale getirebilmek i¢in tek diizlemli
vektor olusturmak gerekmektedir. Tek diizlemli vektdr katmaninda, tek diizlemli hale
doniistiiriilen vektorler alinip yapay sinir aglarina tam baglanti katmanin beslemesi

olarak verilir. Son evrisimsel katmandan sonra tam baglant1 katman1 vardir. Evrigim
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ve havuzlama katmanlarinin hedefi girdiden ¢ikarilan yiiksek seviyeli 6zniteliklerin
ciktisini almaktir. Tam baglanti katmani, bu 6znitelikleri, giris gorselini simiflandirmak
icin kullanir. Bu simiflandirma islemini softmax islevi adi verilen aktivasyon
fonksiyonunu kullanarak yapar (Aslan ve digerleri, 2021). Softmax islevi, olasilik
dagilimini temsil eden basit bir normallestirme islevidir. Olasilik dagilimlarinin ¢esitli
Ozellikleri vardir, tiim degerlerinin toplaminin bir olmasi gerekir ve her zaman sifir ile
bir arasinda olmasi gerekir. Dolayisiyla bu iki 6zelligi korumak i¢in yumusak bir Max
isleminin yapilmas1 gerekmektedir (Es. 3.4). Sekil 3.6’te CNN beyin timori
siiflandirmasinin son agamasinda softmax kullanimi1 gosterilmistir. Sekil 3.7°de bir

CNN mimarisi 6rnegi goriilmektedir.

eyi

softmax(y;) = S o7
j

(3.4)
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Cikis Vektorii

Softmax Siniflandirma Olasiliklar
(Y1,¥2,y3,y4)
-0,1 0,02 Normal
3,8 Vi ] 0,91 Meningioma
1,1 Zje? 0,06 Glioma
-0,3 0,01 Abscess
038

softmax(y,) = softmax(3,8) = > =091

e 0l +e38 +ell 470

Sekil 3.6 : Beyin tiimori siniflandirmast Softmax kullanima.

Pooling Window Pooled feature Feature maps

maps
Input Images 7 /./ Pooled feature

maps

Convolution and »
Activation

Convolution and
Activation

Filter

| Feature
= vector

Fully Connected et
Sekil 3.7 : CNN mimarisi 6rnegi.

(Abid ve digerleri, 2023).

3.5 Toplu Normallestirme (Batch Normalization)

2015 yilinda Google arastirmacilari, toplu normalizasyon adi verilen bir teknik

kullanarak ileri beslemeli ve evrisimli sinir aglarini daha da hizlandirmak i¢in bir yol
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gelistirdiler (Ioffe ve Szegedy, 2015). Sekil 3.8’da gosterildigi gibi bloklardan olusan
bir kule hizada olmayacak sekilde ¢ok biiyiik dlgiide yer degistirdiginde yap1 ¢ok
dengesiz hale gelebilir. Bloklar1 rastgele kaydirirsak yapiyr daha c¢ok dengesiz
konfigiirasyonlara zorlayabiliriz. Sonunda kule dagilir. Toplu normalizasyon, her bir
katmana giren girdilerin dagiliminda Onemli kaymalar1 Onleyerek egitimi
hizlandirmanin yani sira 6grenme oranini da énemli 6l¢iide hizlandirmamizi saglar.
Her katmanin girisi kendinden 6nce gelmekte olan katmanin ¢ikis vektorii normalize
edilerek beslenmektedir. ilgili ¢ikis vektoriinden énce, m (mean) ortalamay cikarip,
s standart sapmaya bolerek (Es. 3.5) partinin tim Orneklerinde her bir bilesen

normallestirilir.

X;i—m

Xnormalize = S (3.5)

Kuledeki blokar biiyiik dl¢iide yer degistirdiginde yap1 dengesiz hale gelebilir
Sekil 3.8 : Dengesiz bloklar.

(Buduma ve Lacascio, 2017).

3.6 Ogrenme Aktarimi (ResNet Transfer Learning)

Ogrenme aktarimi, baska bir gorevde 6grenmeye yardimer olmak icin bir gorevde
Ogrenilen bilgilerin (veya temsillerin) kullanilmasina ydnelik makine 6grenimi
sorunudur (Kelleher, 1974). Ogrenme aktarimmin ise yaramasi igin gdrevlerin
birbirleriyle iligkili alanlarda olmasi gerekir. Goriintii isleme, 6§renme aktariminin
genellikle farkli gorevler arasinda modellerin egitimini hizlandirmak i¢in kullanildig:
bir alan 6rnegidir. Ogrenme aktarim, goriintii isleme gorevleri i¢in uygundur ¢iinkii
kenarlar gibi diisiik seviyeli gorsel 6zellikler nispeten daha sabittir ve neredeyse tiim

gorsel kategorilerde kullanighidir.
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Ogrenme aktarimi, egitim ve testte kullanilan dagilimlarin, gérevlerin ve hatta veri
alanlarmin farkli olmasma izin verir. Ogrenme aktarimi, insanlarin bir gérev
hakkindaki bilgilerini bagka bir gdrevin Ogrenilmesini kolaylastirmak igin
kullanmalarma benzer. Ornegin fliit ¢almay: biliyorsak, nota okuma ve miizik
bilgilerimizi piyano c¢almayi 6grenme gorevini basitlestirmek i¢in kullanabiliriz.
Ogrenme aktarimi, verilerin giincelligini yitirdigi yaygm uygulamalar igin

kullaniglidir.

Cok sayida gizli katman ve son derece derin sinir aglar1 kullanma fikri birgok model
tarafindan uygulandi, ancak daha sonra bu tiir modellerin kaybolan veya patlayan
gradyan probleminden muzdarip oldugu fark edildi. He ve arkadaslar1 bu soruna kars1

ResNet mimarisini gelistirdi (Sharma, 2020).

He ve arkadaglarinin 2015 ImageNet yarismasi kazanani ResNet (Resudial Network),
atlama baglantilarin1 kullanarak kaybolan gradyan sorununu basariyla ¢ozmiistiir
(losifidis ve Tefas, 2022). Evrisimsel katmanlar ve atlama baglantilar1 tarafindan
olusturulan artik bloklar, evrisim katman sayisinin onlarca katmandan yiizlerce
katmana ¢ikarilmasini saglamistir. AlexNet’in %15,3’liikk oranina kiyasla ResNet;
ILSVRC 2015 yarigmasint %3,57’lik ilk bes hata orani elde ederek kazanmistir
(Pattanayak, 2019). ImageNet veri kiimesi 1000 siniftan olusmaktadir. ResNet ag
modeli ile egitilen ImageNet veri kiimesinde modeller, 1,28 milyon egitim goriintiisii
ile egitilmis ve 50 bin dogrulama goriintiisli lizerinde degerlendirilmistir (Mikami ve

digerleri, 2018). ResNet mimari blok diyagrami Sekil 3.9°da gdsterilmistir.
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H(x) = ReLu(F(x) + x)

Sekil 3.9 : Residual blok diyagram.

Bu tez calismasinda ResNetl8, ResNet50, ResNetl01 ve ResNetl52 modelleri
kullanilarak analizler gergeklestirilmistir. Sekil 3.11°de ResNet mimari yapisi
goriilmektedir. Sekil 3.10°da goriildiigli iizere ResNetl8 ve ResNet34 mimarisi
average pooling, fc, softmax katmaninda, 512 6znitelikten olusmaktadir. ResNet50,
ResNet101 ve ResNetl52 mimarisi ise 2048 Oznitelikten olugmaktadir (Aslan ve
Sabanci, 2023). ResNet18 ag mimarisi 1 convl + (2x2) conv2 + (2x2) conv3 + (2x2)
conv4 + (2x2) conv5 + 1 average pooling, fc, softmax= 18 katmandan meydana

gelmektedir.
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layer name | output size 34-layer 50-layer | 101-layer 152-layer
convl 112x112 Tx7, 64, stride 2
3x3 max pool, stride 2
[ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ] [ 1x1,64
comv2x | 56x56 [ gigz 3x3,64 | x3 3x3, 64 3x3,64 | x3
’ | 1x1,256 | | 1x1,256 | L 1x1,256
%3 128 [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 [ 1x1,128 ]
conv3_x 2828 [ [ 3x3’ 128 3x3,128 | x4 3x3,128 3x3,128 | x8
’ | 1x1,512 | | 1x1,512 | | 1x1,512 |
3x3. 256 1x1,256 | [ 1x1,256 ] [ 1x1,256 ]
conv4_x 14x14 [ [ 3x3’ 256 33,256 | x6 3x3, 256 3x3,256 | %36
’ | 1x1,1024 | | 1x1,1024 | | 1x1,1024 |
[ 1x1,512 ] 1x1,512 1x1,512
comvsx | Tx7 [§X3 512] 2 [izggg ]x3 3x3,512 | x3 | | 3x3,512 [x3 || 3x3.,512 |x3
’ | 11,2048 | 1x1,2048 1x1,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10? | 3.6x107 3.8x107 | 7.6x107 | 11.3x10°

Sekil 3.10 : ResNet mimarisi.
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4. MODEL DEGERLENDIRME

Bir siiflandirma modeli olusturduktan sonra olusturulan modelin basarimini, ne kadar
1yi veya ne kadar dogru oldugunu 6l¢gmek icin bir takim OSlgiitler kullaniriz. Bunlar
arasinda dogruluk (tanima orani olarak da bilinir, accuracy), duyarlilik (sensitivity,
recall), ozgiilliikk (specificity), kesinlik (hassasiyet, precision), Fl-skor yer alir.
Dogruluk belirli bir 06l¢iit olmasina ragmen, “dogruluk” kelimesinin bir
simiflandiricinin ikili gruplarimin smif etiketini tahmin etme kabiliyetine atifta
bulunmak i¢in kullanilan genel bir terimdir. Sinif ¢esitlerinin az ¢ok esit dagildigi
durumlarin yani sira siniflarin dengesiz oldugu durumlar1 da (6rnegin, tibbi testlerde

oldugu gibi 6nemli bir sinifin nadir oldugu durumlar) dikkate almaliyiz.

4.1 Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Bir siniflandirict tiiretmek i¢in egitim verilerini kullanmak ve ardindan sonugta
Ogrenilen modelin dogrulugunu tahmin etmek, 6grenme algoritmasinin verilere asiri
uzmanlagmast (overfitting, overoptimistic) nedeniyle yaniltict ve asir1 iyimser
tahminlere neden olabilir. Bunun yerine, siniflandiricinin dogrulugunu, modeli
egitmek i¢in kullanilmayan sinif etiketi gruplardan olusan bir test kiimesi {lizerinde
O0lgmek daha iyidir. Cesitli dlgiimleri yapmadan 6nce bazi terminolojileri bilmemiz

gerekmektedir.

Dogru Pozitif (TP, True Positive) : Kanserli hastaya kanser demek

Yanlis Pozitif (FP, False Positive) : Kanserli olmayana kanserli demek

Dogru Negatif (TN, True Negative) : Kanserli olmayana kanserli degil demek
Yanlis Negatif (FN, False Negative) : Kanserli olana kanserli degil demek

Bu Dbahsedilen terminoloji karigiklik matrisi  (Confusion Matrix) olarak

tanimlanmaktadir. Karisiklik matrisi Cizelge 4.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 : Karisiklik martisi ¢izelgesi.

Gergek (Actual)
Tahmin Edilen Pozitif (1) Negatif (0)
(Ongoriilen, Pozitif (1) TP FP
Predicted) )
Negatif (0) FN TN

Bu ¢izelgeye bakarak karmagiklik matrisimizden modelimizin performans degerlerini,
basarimim agiklayabiliriz. Ideal bir karmasiklik matrisinde FP ve FN sifir veya sifira

yakindir. Yukaridaki terimler ile asagidaki esitliklerde goriilecegi ilizere metrikleri

hesaplayabiliriz.
Dogruluk (Accuracy)% 4.1)
Duyarlilik (Sensitivity, recall ):TPT:I-PFN (4.2)
Ozgiilliik (Specificity)=—-— (4.3)
Kesinlik (prec)—-— (4.4)
FFI ,F-score-z X precision X recall (.5)

precision+recall

Cizelge 4.1’de gosterilen karigiklik matrisinin ikili bir matris olmasma ragmen
smiflandirma problemlerinde, karisiklik matrisi birden fazla smif i¢in kolayca
cizilebilir.

Ilgilenilen ana simfin nadir oldugu smif dengesizligi (imbalance data set) problemini
ele aldigimizda, yani, veri kiimesi dagiliminda negatif sinifin 6nemli bir ¢ogunlukta
oldugunu ve pozitif siifin azinlikta oldugu bir koleksiyonu egittigimizi diisiinelim.
Tibbi verilerde kanser gibi nadir bir siif olabilir. Ornegin bir derin dgrenme
modelinde veri kiimesinde gorsel 6zniteliklerin oldugunu ve sinif etiketi degerlerinin

2% ¢¢

“kanser”, “iyi huylu” ve “normal” oldugu tibbi veri gruplarini siniflandirmak i¢in bir
siniflandiriciyr egittigimizi diisiinelim. Diyelim ki %98’lik bir dogruluk orani
simiflandiricinin oldukga 1yi goriinmesini saglayabilir, ancak ya egitim bdliitiiniin
yalnizca %S5’°1 gercekten kanser ise bu %98’lik oran dogruluk orani olarak kabul
edilebilir olmayabilir; siniflandiric1 yalnizca kanser olmayan veri gruplarini dogru
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sekilde etiketliyor ve tiim kanser gruplarin1 yanlis siniflandiriyor olabilir. Bunun i¢in
siiflandiricinin pozitif ve negatif metrikleri ne kadar iyi taniyabildigine erisen

Olciitlere ihtiyacimiz vardir. Bu amagla duyarlilik ve 6zgiilliik ol¢iitleri kullanilabilir.

4.2 ROC Egrisi (Receiver Operator Characteristic)

ROC egrisi duyarlilik ve (sensitivity) ve 0zgiinliik (specificity) arasindaki iligkinin
grafiksel yorumlanmasidir. Egriler yardimu ile bir tani testi icin en iyi esik (threshold)
degeri saptanabilir ve en uygun modele karar verilebilir. ROC egrisi dngoriiler i¢in
uygun kesim noktalarini belirleyerek klinik karar verme siirecine 6nemli 6l¢iide katki
saglayan bir yontemdir. ROC egrileri karar verme ag¢isindan en iyi esik degerin
bulunmasini kolaylagtirir, hangi makine 6grenmesi metodunun daha iyi oldugu
konusunda karar verilmesine yardime1 olur. Sekil 4.1°deki 6rnekte sigmoid aktivasyon
c¢ikis olasiliklar gosterilmistir. Y ekseninde 0 ve 1 etiketleri ve X ekseninde ise verinin
Oznitelikleri ifade edilmekte, esik noktasi 0,5 olarak alinmaktadir. Esik noktasinin
uizerindeki veriler 1 olarak etiketlenmekte, altinda ise 0 olarak etiketlenmektedir.
Burada optimum basarty1 saglamak i¢in esik noktasinin dogru segilmesi ¢ok onemlidir.
Sekil 4.2°de 6rnek bir ROC egrisi gosterilmektedir. X ekseninde, dogru pozitif oran
(True Positive Rate, sensitivity) yer alirken, Y ekseninde, yanlis pozitif oran (False
Positive Rate, 1-specificity) bulunmaktadir. Farkli esik degerler i¢in dogru pozitif oran
ve yanlig pozitif oran hesaplanmaktadir. ROC egrisi tiim bilgileri 6zetlemek igin basit

bir yol sunar.
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Dodru Pozitif Oran (TPR)

1

Hasta = 0 ve Hasta Degi

Sigmoid Fonksiyonu Grafigi

1.0+

—— Sigmoid Fonksiyonu
® Noktalar (0.3 ve 0.8)
=== Esik Dederi (0.5)

Oznitelikler

Sekil 4.1 : Sigmoid aktivasyon ¢ikislari.

Olasiliklar 0 ve 1 arasinda.

ROC Egrisi

1.0 4

0.8 4

0.6 1

0.4 4

0.2

0.0

ROC Egrisi (alan = 0.99)

0.4 0.6 0.8 1.0

Yanlis Pozitif Oran (FPR}

Sekil 4.2 : Ornek bir ROC egrisi.

Analizin dogru karar verme giiciinii degerlendiren bir diger 06l¢iit ise ROC egrisi

altinda kalan alandir. (AUC, area under the curve). Bu alanin alabilecegi en biiyiik

deger 1°dir. Sekil 4.3’te mavi alan lojistik regresyonu, kirmizi alan ise rastgele orman
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metodu sonuglarini temsil etmektedir. Bu analize gdre en basarili sonug lojistik

regresyon metodunda alinmaistir.

ROC Egrisi
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Sekil 4.3 : ROC egrisi sonuglari.

ROC egrisi en basarili metodu segmemize olanak saglar. ROC egrisinde en iy1 esik
(kesim, cut off) noktasini belirlemek i¢in, egrinin sol iist kdsesine en yakin (yani 1

noktasina) koordinat noktasi, kesim noktasi olarak alinmalidir (Fawcett, 2006). Kesimi
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ayarlamak i¢in bir deger secilmelidir, yani kesimin tistiinde enfekte olmayan herkesin
pozitif ve altinda ise enfekte olan herkesin negatif olarak secildigi bir esik deger

ayarlanmalidir. Esik deger Sekil 4.1°de gortildiigi tizere 0,5 olarak ayarlanmustir.

Esigin tlizerindeki tiim degerler dogru pozitif, esigin iizerindeki negatif degerler ise

pozitif olarak yanlis tahmin edildikleri i¢i yanlis pozitif olmaktadir.

Esigin altindaki tiim negatif degerler dogru negatif, esigin altindaki pozitif degerler ise
negatif olarak yanlis tahmin edilen yanlis negatif degerler olmaktadir. TPR ve FPR
ornekleri birbirine esitse dogru smiflama yapilamamis demektir. Sekil 4.4’te ROC

egrisi olasilik dagilim grafikleri goriilmektedir.

Esigi diisiirdiigiimiizde daha pozitif degerler elde ederek hassasiyeti arttiririz. Bu arada
bu 6zgilliigii azaltacaktir. Benzer sekilde esigi ylikselttigimizde daha negatif degerler
elde ederek ozgiilliigli arttirir ve hassasiyeti azaltiriz. Recall ve specificity esitlikleri

Es. 4.2 ve Es. 4.3 te verilmistir.

ROC egrisi ¢izerken 6zgiilliik (specificity) yerine (1-specificity) kullaniriz. Specificity
bize dogru negatif orani verir ve (1-specificity) bize yanlis pozitif orani verir.
Dolayisiyla duyarlilik dogru pozitif oran olarak adlandirilabilir ve 1-sprecificity yanlis

pozitif oran olarak adlandirilabilir (Es. 4.6-4.9).

TN
Ficity = —— 4.6
Specificity TN+ TP (4.6)
TN
_ Ficity = 1 — ——— 4.7
1 — Specificity =1 TN + FP 4.7)
TN+ FP—-TN
— Specificity = 4.8
1 — Specificity TN T FP (4.8)
1 — Specificity = kP (4.9)
pecificity = TN + FP .
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Olasilik Dagihmi (a) ROC Curve
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Sekil 4.4 : ROC egrisi olasilik dagilim grafikleri

(a) AUC=0,5 Test sonucu fark edilebilir degil, (b) Basaril1 bir testi ifade
etmektedir, (c) Mitkemmel bir testi ifade etmektedir (Nazrul, 2018).
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5. VERI KUMESINDE DUZENLILESTIRME

Makine 6grenmesinde en temel problemlerden birisi, sadece egitim kiimesinde degil
yeni girdilerde de iyi performans verecek bir algoritmanin gelistirilmesidir. Makine
ogrenmesinde kullanilan birgok strateji, test hatasini dogrudan azaltmayi amaglar
ancak bunu yaparken genelde egitim hatas1 yiikselir. Bu stratejilerin tamam
diizenlilestirme olarak bilinir. Derin 6grenme uygulayicilarinin kullanimina agik olan
bir¢ok diizenlilestirme formu mevcuttur. Bu diizenlilestirmeler diizgiin segilirse test
kiimesindeki performansi artmasi saglanabilir. Dogru biiyiikliikte ve dogru sayida
model parametresini bulmak i¢in modelin karmasikligini kontrol altinda tutmak kolay
bir yol degildir. Bunun yerine veriyi fonksiyona en iyi uyduran modeli, yani dogru
sekilde diizenlilestirilmis bliylik bir modeli bulmaya calismak derin 6grenme

senaryolarinda siklikla kullanilan bir ¢alismadir.

5.1 Veri Kiimesi Cesitleme, Sentetik Veri Artirma (Augmentation)

Bir makine 6grenmesi modelinin daha iyi genellestirme yapabilmesini saglamanin en
iyi yolu, daha fazla veri kullanarak egitmektir. Elbette pratikte sahip oldugumuz veri
miktar1 sinirlidir. Bu sorunu asmanin bir yolu, sentetik veriler olusturmak ve bu verileri
egitim kiimesine eklemektir. Egitim kiimemizdeki x girdilerini doniistiirerek yeni (X,y)
ikililerini olusturabiliriz. Egitim goriintiilerinin her iki yonde birkac piksel 6telenmesi,
resmi yeniden boyutlandirmak veya yeniden resim olusturmak i¢in kirpmak ve
Olceklemek gibi islemler genellestirmeyi biiylik Olclide gelistirebilir. Gorlintilyii
dondiirmek veya aynalamak, kontrast derecesi, parlaklik, doygunluk gibi diger bir¢cok

islemin de egitim performansini artirmada oldukca etkili oldugu goriilmiistiir.

Siniflandirma modelinde YSA’nin temel gorevi goriintiiniin piksel degerini analiz
ederek resmin piksellerinin dizilisinin neye benzedigini kendi hiicrelerinde tutmaktir.
DL modelimizin veri kiimesi goriintiisiinde sola bakan bir kdpek resmi olsun, eger
cesitleme yapmadan sadece orijinal resimleri modele verirsek, YSA nin kopegi sadece
sola bakan bir cisim olarak 0ngdérmesi gayet normal olacaktir. Cesitleme islemi
yapildiktan sonra yeni veri kiimesinde benzer 6rneklemlerin sayisi artmis olacaktir ve
sonug olarak veri ¢esitleme ile artirma modelin overfit probleminin 6niine gececektir

(An1 ve Danis, 2020).
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Dogru simifit degistirecek doniistimler yapmadigimiza dikkat etmemiz gerekir.
Ornegin, optik karakter tanima gorevi, “b” ile “d” arasindaki ve “6” ve “9” arasindaki
farklar1 tanimay1 gerektirir. Yani yatay otemeler veya 180 derece dondiirmeler bu
gbrev i¢in uygun veri g¢esitleme yollar1 degildir. Veri kiimesi g¢esitleme, konusma

tanima gorevlerinde de oldukga etkilidir (Jaitly ve Hinton, 2013).

Bir sinir ag1 girdisine giiriiltii (deformasyon) eklemek (Sietsmave Dow, 1991), bir
bagka veri ¢esitleme yolu olarak diisiiniilebilir. Cogu siniflandirma goérevlerinde ve
hatta baz1 baglanim gorevlerinde girdiye biraz rastgele giiriiltii eklense bile gorev yine
de c¢oziilebilir. Buna ragmen, sinir aglarinin giiriiltilye ¢ok direngli olmadigi
gosterilmistir (Tang ve Eliasmith, 2010). Genel olarak uygulanabilen giiriiltii ekleme

islemlerine 6rnek, Gauss giirtiltiisii (gaussian noise) ekleme verilebilir.

5.2 Erken Durdurma (Early Stopping)

Asirt uyumu Onlemek i¢in etkili bir teknik, egitim veri kiimesinin boyutunu
artirmaktir, ancak asir1 uyumu azaltmak veya Onlemek i¢in tasarlanmis,
diizenlilestirme teknikleri olarak bilinen bariz yontemlerden bir bagka teknik de erken
durdurmadir. Egitim sirasinda test hatasini izlemek ve artmaya basladiginda
durdurmak yeterlidir. Genellikle egitim sirasinda hata dalgalanir (Ekman, 2022).
Erken durdurmaya etkili bir hiperparametre se¢imi algoritmasi olarak da bakabiliriz.
Erken durdurmada modelin egitim kiimesini uydurmanin ka¢ adim siirecegine karar

vererek, modelin etkin kapasitesini kontrol edebiliriz.
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6. KERAS KUTUPHANESI

Keras Kkiitiiphanesi, derin 6grenme aglarin1 hizli bir sekilde olusturmak icin
TensorFlow kullanimina izin veren yiiksek seviyeli bir derin 6grenme kiitiiphanesidir.
Francois Chollet tarafindan gelistirilmis olan Keras, kullanicilara basit bir arayiiz
sunar. Karmasik yapay sinir aglari modellerini tasarlama ve egitme siirecini
kolaylastirir (Chollet, 2016). TensorFlow, derin 6grenme icin gelistirilmis agik kaynak
kodlu sinir aglar1 yazmaya izin veren bir matematik kiitiiphanesidir. Geleneksel
makine 6grenme algoritmalarin1 da desteklemektedir. Google Brain ekibi tarafindan
Google kullanimi i¢i gelistirilmistir (2015). TensorFlow, tensor olarak adlandirilan
skaler, vektor veya n boyutlu diziyi girdi olarak alir ve bir ¢ikt1 liretir. Temelinde
Python kullanilarak gelistirilen bu kiitliphane, glinlimiizde Python, C++, Java, C#,
Javascritp ve R gibi birgok yazilim dilini desteklemektedir.

Keras kiitliphanesi 6grenme kolayliginin ve model olusturabilme kolayliginin
ilerisinde, ¢ok genis ortamlarda kabul edilmesi, ¢esitli disa aktarma segeneklerini
desteklemesi, hizli ve kolay kullanimi &zelliklerinden dolayr kullanimi tercih
edilmektedir. Keras; Google, Aple, Microsoft, Uber, Nvidia tarafindan da

desteklenmektedir.

Keras ile derin 6grenme modeli adimlarn 6zetle; oncelikle egitim verisi tanimlanir,
katmanlar ve model tanimlanir, veriyi x_train, y_train olarak bolmemize olanak
tanir, 6grenme tur sayist (iterasyon, epoch), kayip fonksiyonu (loss function),
optimizasyon (optimizer) gibi parametreler tanimlanir. Model, egitim verileri yani
oznitelikler (features) ile beslenir, gizli katmanlarda (hidden layer) 6grenme islemi

gergeklestikten sonra 6ngdrii (predict) olusturulur.

Cok yiiksek data orneklerinde, karmagik problemlerin ¢6ziimiinde, yapilandirilmamis
veri kiimelerinde, mutlak en 1yi modele ihtiya¢ duyuldugunda derin 6grenme metotlar
kullanilmaktadir. Diistik boyutlu veri kiimelerinde, geleneksel makine &grenmesi
yontemleriyle yeterince iyi performans elde edildiginde, 6znitelikler ile alan bilgisine
sahip olunarak yapilandirilmis verilerin oldugu veri kiimelerinde ve modelin

aciklanabilir oldugunda derin 6grenme yontemleri tercih edilmez.
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7. MIAS VERI KUMESI ANALIZI ICIN GELISTIRILEN SENARYO

7.1 MIAS Veri Kiimesi

Tez ¢aligmasinda MIAS (The Mammography Image Analysis Society) mamografi veri

kiimesi kullanilmistir (Suckling ve digerleri, 2015) (Mader, 2017). 322 adet sayisal

medikal goriintiiden olusmaktadir. London Royal Marsden Hastanesi, J. Suckling

tarafindan goriintiiler tasnif edilmistir. Goriintiilerin boyutu 1024x1024 pikseldir. Veri

kiimesi igerisinde 61 benign (iyi huylu), 52 malignant (habis) ve 209 normal goriintii

barindirmaktadir. Goriintiiler deneyimli radyologlar tarafindan degerlendirilmis,

anomali goriintliler etiketlenmistir (Alruwaili ve Gouda, 2022). Her bir goriintii,

portable gray map (PGM) formatindadir.

Goriintii isimleri mdbxxx olarak isimlendirilmistir. Goriintii isimlerinde, xxx hasta

numarasini belirtmektedir. Meme dokusunun yapilar1 F : Yagh (Fatty), G : Yagh-

glandular (Fatty-glandular), D: Yogun-glandular (Dense-glandular) doku yapilar1 ve

anomali tipleri Cizelge 7.1°de verilmistir.

Cizelge 7.1 : MIAS veri kiimesi goriintii isimleri ve tipleri.

Goriintii Adi Tanim Tip
Mdb001 G (Fatty-glandular) Iyi huylu
Mdb002 G (Fatty-glandular) Iyi huylu
Mdb003 D (Dense-glandular) Normal
Mdb004 D (Dense-glandular) Normal
Mdb005 F (Fatty) Iyi huylu
Mdb023 G (Fatty-glandular) Habis
Mdb058 D (Dense-glandular) Habis
Mdb095 F (Fatty) Habis
Mdb124 G (Fatty-glandular) Habis
Mdb127 G (Fatty-glandular) Iyi huylu
Mdb204 F (Fatty) Iyi huylu
Mdb233 G (Fatty-glandular) Habis
Mdb274 F (Fatty) Habis

MIAS veri kiimesi, yedi slitundan olugan goriintli bilgileri ile kaggle.com sitesinde

sunulmustur (Mader, 2017). Cizelge 7.2°de veri kiimesi etiket dosyasi bilgileri

verilmistir. Sekil 7.1°de rastgele sec¢ilmis veri kiimesi goriintiileri ve etiketleri

goriilmektedir.
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Cizelge 7.2 : MIAS veri kiimesi etiket dosyasi bilgileri.

1. siitun Goriintli ismi

2. siitun Arka plan dokusu

3. siitun Anomalilik sinif

4. siitun Anomaliligin siddeti

5. slitun X Koordinat

6. siitun Y Koordinat

7. siitun Anomaliligin yaklasik yaricapi

(d)

Sekil 7.1 : MIAS veri kiimesi 6rnek medikal goriintiileri.

(b)

-
(0

(a) mdb001 (iyi huylu) (b) mdb003 (normal) (¢) mdb005 (iyi huylu) (d) mdb023
(habis) (e) mdb095 (habis) (f) mdb151 (normal).

Cizelge 7.2’incelendiginde, anomalligin siddeti bilgilerinde normal olmayan kitlelerin

1y1 huylu (benign) veya habis (malign) olma durumu gosterilmektedir. Etiket dosyasi

bilgilerinde kitlenin x ekseni ve y ekseni olmak iizere piksel koordinatlari

sunulmaktadir. Ayni ¢izelgenin son siitununda ise anomali kitlelerin piksel olarak

yarigaplart verilmektedir. Sekil 7.2°de MIAS veri kiimesi goriintiilerinin 6rnek

anomali tanimlama etiketleri goriilmektedir.
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Etiket

mdb005

F= Yagl (Fatty)

CIRC=lyi tamimlanmis/Sinirl kitle
(Well defined/circumscribed masses)

B=lyi huylu (Benign)
X,y koordinat=477,133
Yaricap=30

Etiket
mdb075
F=Yaglh (Fatty)
ASYM=Asimetri (Asimetry)
M=Habis (Malign)
X,y koordinat=468,717

Yarigap=23

Sekil 7.2 : MIAS goriintiileri 6rnek anomali tanimlama etiketleri.

7.2 Veri Kiimesi On Isleme

7.2.1 Goriintii format1 doniistiirme

Veri kiimesindeki goriintiler PGM formatinda oldugundan, bu goriintiler PNG
formatina doniistiiriilmiistiir. Bu islem, goriintii isleme ve model egitimi asamalarinda
daha yaygin olarak kullanilan bir format olan PNG’nin avantajlarindan yararlanmak

amaciyla gergeklestirilmistir.

7.2.2 Goriintii maskeleme
Goriintiiler iizerindeki istenmeyen alanlar maskeleme yontemiyle kirpilmistir.
Mammogram goriintiilerinin maskelenmesi i¢cin Labelme Annotations Tool (Wada,

2018) kullanilmistir. Sekil 7.3’te maskelenmis MIAS goriintiileri goriilmektedir.
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Bahsedilen adimlar, goriintii kalitesini artirmak ve modelin daha dogru sonuglar

iiretmesini saglamak amaciyla gerceklestirilmistir.

(d) (e) ¢y

Sekil 7.3 : Maskeleme goriintiileri.

(a) mdb010, (b) mdb011, (c) mdb012, (d) mdb013, () mdb014, (f) mdb015.

7.2.3 Goriintii esikleme

Esikleme, goriinti isleme tekniklerinden biridir ve genellikle belirli 6zellikleri
vurgulamak, gorsel netligi ve kontrasti artirmak, veya belirli nesneleri arka plandan
ayirmak i¢in kullanilir. Esikleme islemi, piksel degerlerinin belirli bir esik degerine
gore degistirilmesiyle gerceklestirilmektedir. Temel olarak, bir piksel degeri esik
degerinin iizerinde veya altinda olmasina gore belirli bir degere ayarlanir (genellikle
siyah veya beyaz) (Gonzales ve Woods, 2017). Esikleme islemi kii¢iik varyasyonlari
veya giriiltiiyli ortadan kaldirmak, 6nemli detaylar1 korumak i¢in kullanilir (Otsu,
1979). Mamografi goriintiilerinde esikleme, histogrami arka plan ve meme dokular1
olarak ayirmaya dayanir. Esiklemeye bagli olarak mamografi goriintiisiindeki en

aydinlik alan ile en karanlik alan arasindaki fark belirir (El-Zaart ve Yassen, 2013).
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Bu tez caligmasinda, meme bdlgesinin tespitini iyilestirmek, goriintii kalitesini
artirmak, goriintiideki kenarlar1 ve ayrintilar1 daha belirgin hale getirmek, goriintiideki
nesneleri arka plandan ayirmak, goriintii islemeyi ve analizi kolaylastirmak igin
goriintii esikleme yapilmistir. Sekil 7.4°te mdb_225.png goriintiisiiniin esikleme iglemi

yapilmis sekli goriilmektedir.

(b)
Sekil 7.4 : Mamografi goriintiisii esikleme.

(a) orijinal gbriintii, (b) goriintii esikleme.

7.2.4 Veri artirma

Derin 6grenmenin performansi biiyiik dl¢iide veri kiimelerinin boyutuna ve verilerin
cokluklarina baghdir. Kiigiik veri kiimelerinde 6grenme biiyiik bir zorluktur. Bununla
birlikte, biiylik veri kiimeleri toplamak zaman alic1 ve pahalidir. Bu soruna mevcut
veriyi ¢ogaltarak biiylitmek seklinde bir ¢6ziim bulunmaktadir (Mitrano ve Berenson,
2022). Veri kiimesini c¢ogaltmak, veri kiimesinin genelleme yetenegini gelistirir
(Wong ve digerleri, 2016). Bu ¢ogaltma ile mevcut veri degistirilerek ek egitim
orneklemleri olusturulur. Bu tez ¢alismasinda tibbi goriintii veri kiimesi, goriintiiniin
mevcut konumunu degistirme (kaydirma, shifting), goriintiiyli belli bir ag1 ile
dondiirme (90, 180, 270 derece doniistiirme), yatay cevirme (aynalama, horizontal
flipping), gama etkisi (gamma effect) ve deformasyon (tuz ve biber, salt and pepper)
teknikleri uygulanarak biiyiitiilmiistiir. Sekil 7.5’te orijinal bir goriintli ve veri artirma

yontemleri kullanilarak artirilmig goriintiiler goriilmektedir.
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Sekil 7.5 : Habis huylu bir goriintii verisi ve artirilmis veri 6rnekleri.

(a) orijinal, (b) kaydirma, (c) ¢cevirme, (d) yatay ¢evirme, (¢) gama efekti,
(f) deformasyon.
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7.3 Egitim ve Test Verilerinin Hazirlanmasi

Bu tezde, veri artirma ve rastgele yeniden Ornekleme (re-sampling) yontemleri
birlestirilmistir. Rastgele yeniden orneklemede, 6rnekler azinlik siniflarindan rastgele
secilir ve egitim veri kiimesine eklenerek artirilir. Bu yontem, artirimli yeniden
orneklem (over sampling) olarak bilinmektedir. Bir¢ok ¢alismada, rastgele yeniden
ornekleme se¢iminin veri kiimesini dengeledigi ve oldukca iyi performans gosterdigi
gbzlemlenmistir (Kumar, 2022). Veri kiimesini dengelemek i¢in, veri artirma teknigi
ve yeniden Ornekleme teknigi, daha seyrek olan Orneklemlere uygulanarak sinif
boyutlart miktarlar1 ayarlanmistir. Bu adimlardan sonra, veri kiimesi dengelenmis,
derin 6grenme egitimi ve testi i¢in klasorler olusturulmustur. Bir derin 6grenme modeli
gelistirilirken karsilasilan en biiyiik zorluklardan biri, modelin veri kiimesine asiri
uyum saglamasini dnlemektir. Bu zorluk, modelin egitim verilerinden asir1 6grendigi
durumdur. Boyle bir durumda model sadece ezberledigi verilerden basari elde
edebilmektedir. Egitim verilerinde cok diisiik bir tahmin hatasi verirken test
verilerinde ise ¢ok yiiksek bir tahmin hatasi verir. Bu durum asiri uyum (overfitting)
olarak bilinir. Ger¢ek diinyada kullanilacak bir modeli uygularken, egitimden sonra
nasil davranacagmi bilmek isteriz. Iste bu noktada test veri kiimesi devreye
girmektedir. Egitim i¢in kullanilmayan verileri temsil etmesi amaclanan orijinal veri
kiimesinin rastgele bir kismi test kiimesidir. Boylece model, goriilmeyen verilere karsi
nasil davranacagini tahmin edebilir (Igerata, 2021). Veri kiimesi egitim ve test klasor

yapis1 Sekil 7.6’da goriilmektedir.
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Sekil 7.6 : Egitim ve test klasor yapisi.
Veri ¢ogaltma ve yeniden 6rneklemeden sonra, iyi huylu, habis ve normal verilerin her
biri i¢in 540 goriintii, toplam 1620 goriintii olusturulmustur. Sekil 7.7°de yeniden
orneklem stratejisi goriilmektedir, (a) yeniden Orneklemden once, (b) yeniden
orneklemden sonra. Yeniden orneklemden sonra veri kiimesinin dengeli oldugu
goriilmektedir. Bu tez calismasinda, tiim gorlintiler 224x224 piksele yeniden
boyutlandirilmistir. Veri kiimesindeki goriintiilerin %80°1 modelin egitimi i¢in, %20’si
test degerleri icin ayrilmistir. EZitim kiimesinin bir kisminin dogrulama (validation)
icin ayrilmasi yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (Boesch, 2022). Dogrulama veri
kiimesi, modeldeki hiper parametreleri veya diizenleme parametrelerini se¢gmek,
modelin performansinin ince ayarlarin1 yapabilmek icin kullanilir. Bu tez
yaklagiminda egitimin veri kiimesinin rastgele %20’si dogrulama i¢in ayrilmustir.
Yapilan bu adimlarin ardindan model olusturma ve ResNet algoritmasi kullanilarak

siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.
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Sekil 7.7 : Yeniden 6rneklem stratejisi.

7.4 ResNet Modelleri ile Siniflandirma

ResNet mimarisi, ilk olarak Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren ve Jian Sun
tarafindan 2015 yilinda yayimlanan “Derin Artik Ogrenme ile Goriintii Tanima”
baslikli arastirma makalesinde yenilik¢i bir sinir agi olarak tamtilmistir (Boesch,
2022). ResNet mimarisinin, ImageNet veri kiimesinde, 152 katmana kadar derinlige
sahip aglarin degerlendirilmesi sonucunda, ILSVRC 2015 goriintii smiflandirma
yarigmasinda %3,57 hata oraniyla birinci oldugu bildirilmistir (Sachan, 2019). Farkl
ResNet mimarileri, veri kiimesini siiflandirmak i¢in kullanilmakta olup, katman
sayist 18 ile 152 arasinda degismektedir (Le, 2021). ResNet ag1, evrisim, havuzlama,
aktivasyon ve tam bagli yigin katmanlarina sahip aglara benzemektedir. Basit bir ag1
artik bir aga doniistiirmek icin gerekli olan tek yap, katmanalar arasindaki kimlik
baglantisidir. Bu tez calismasinda ResNet mimari modeliyle siniflandirma adimlarimi

gosteren bir akis semast Sekil 7.8’de sunulmaktadir.
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Sekil 7.8 : ResNet mimarisi siniflandirma akis semas.

Bu tez calismasinda, Sequential modeli kullanilmistir. Sequential, Keras’ta bir model
katmani1 olusturmamizi saglayan bir parametredir. ImageNet, goriintii siniflandirma
icin bir standarttir. ImageNet smiflandirma yarigmalarinda, kullanilan modelin
performanst Olciiliir. Bu nedenle ImageNet, bir modelin ne kadar iyi oldugunu
belirlemek i¢in standart bir Olgiit saglar. En yaygin kullanilan 6grenme aktarimi

modelleri, ImageNet agirliklarim1 kullanir (Gerry, 2020). Bu yaklagimda Keras,
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TensorFlow, Pytorch kiitiiphaneleri ve Python dili kullanilmistir. Derin 6grenme
modelleri i¢in yiiksek hizli bir grafik isleme birimi (GPU) kullanmilmistir. Derin
o6grenme yaklagiminda GPU ihtiyaci, Google Colaboratory (Google Colab) platformu
kullanilmistir. Colab, yapay zeka ve derin 6grenme projelerinde interaktif ve tamamen

bulut tabanl1 ve isbirlik¢i bir programlama platformudur.

Normalizasyon, verilerin [0,1] araliginda 6l¢eklendirilmesi islemidir. Standardizasyon
ise verilerin sifir ortalama ve birim varyansa sahip olacak sekilde doniistiiriilmesidir
(Pattanayak, 2017). Bu tez yaklasiminda, ham veriler ResNet 18 modeli i¢cin normalize
edilmis ve standardize edilmistir. ResNet modelleri 100 iterasyon (epoch) boyunca
egitilmis, 6grenme orani (Lr) 0,001 olarak uygulanmistir. Goriintiileri aga sunma y18in
boyutu (batchsize) 32 olarak secilmistir (Sekil 7.9). Goriintiiler rastgele (random)

secilmistir.

Label: habis Label: normal Label: normal Label: normal Label: habis Label: habis Label: iyi_huylu Label: habis

=] ..

Label: iyi_huylu Label: habis Label: iyi_huylu Label: normal

Label: iyi_huylu Label: normal

i .

Label: lyi_huylu Label: habis Label: normal Label: habis Label: lyl_huylu Label: lyl_huylu Label: normal Label: habis
Label: normal

Label: normal Label: iyi_huylu Label: iyi_huylu Label: iyi_huylu Label: normal Label: iyi_huylu

E 30

Sekil 7.9 : Yigin boyutu rastgele 32 goriintiiden olugsmaktadir.

Erken durdurma (early stopping) ayari derin 6grenme modeline uygulanarak, bekleme
adim (patience) 15 secilmistir. Bu yaklasimin iterasyon ve erken durdurma ayarlari,

Cizelge 7.3’te gosterilmistir.
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Cizelge 7.3 : Iterasyon sayilar ve erken durdurma degerleri sonuglart.

Model Ad1 Iterasyon Sayis1 En lyi Iterasyon Erken Durdurma Adim

ResNet18 100 100 100 15
ResNet50 100 16 31 15
ResNet101 100 25 40 15
ResNet152 100 100 100 15

Egitim sirasinda dogrulama hatasi ile egitim hatasi arasindaki fark genislemeye
basladiginda, bu modelin asir1 6grenmeye basladigim ve giirtiltiilii veriyi 6grendigini
gosterir. Bu durumda, modelin basarisini ve giivenirligini artirmak i¢in erken

durdurma yontemi ile egitim durdurulur (Carkaci, 2017).

Gizli katmanalar i¢in dogrultulmus dogrusal birim (ReLu) aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Cikis katmani1 aktivasyonu i¢in Softmax kullanilmistir. Agin
agirliklarini giincellemek icin Rastlantisal Gradyan Alcalmasi (Stochastic Gradient
Descent, SGD) optimizasyon yontemi kullanilmistir. Kayip fonksiyonu (Loss
Function) olarak Kategorik Capraz Dogrulama (Categorical Cross Entropy)
kullanilmistir. Ardindan goriintiiler ResNet18, ResNet50, ResNetl01 ve ResNet152
evrigimli sinir aglarina sunulmustur. Sekil 7.10’da 6rnek ResNet ag1 modeli
gosterilmektedir. Cizelge 7.4’te 6rnek ResNet modeli i¢in evrisim katmanlari ayarlar
goriilmektedir. Sekil 7.11°de ResNet 64x7x7 Filtre (Kernel) yapist goriilmektedir.
Sekil 7.12°de MIAS veri kiimesi mdb124.png goriintiistiniin ilk katmandan Global
Average Pooling (FC katmanindan Oncesi) katmanina kadar olan evrisim yapisi
gelisimi goriilmektedir. Sekil 7.13’de ise mdbl148.png goriintiisiiniin ResNet50
64x7x7 ilk katman evrisim yapist goriilmektedir. Yapilan ¢alismada tiim analizler

tekrar edilmistir.
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Sekil 7.10 : ResNet18 evrigimli sinir ag1 katmanlari.

53



Cizelge 7.4 : ResNet18 evrigim katmanlar1 ayarlari.

ResNet18 Toplam Evrisim Katmani Sayisi: 17
Son Katman FC Katmani, Toplam 18 Katman Bulunmaktadir.

Conv2d(3, 64, kernel _size=(7, 7), stride=(2, 2), padding=(3, 3), bias=False)
Conv2d(64, 64, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(64, 64, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(64, 64, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(64, 64, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(64, 128, kernel size=(3, 3), stride=(2, 2), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(128, 128, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(128, 128, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(128, 128, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(128, 256, kernel size=(3, 3), stride=(2, 2), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(256, 256, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(256, 256, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(256, 256, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(256, 512, kernel size=(3, 3), stride=(2, 2), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(512, 512, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(512, 512, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
Conv2d(512, 512, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False)
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Sekil 7.11 : ResNet 64x7x7 Filtre (Kernel) yapist.
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Sekil 7.12 : MIAS veri kiimesi mdb124.png i¢in ResNet18 evrisim goriintiileri.
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Sekil 7.13 : MIAS veri kiimesi mdb148.png i¢in ResNet50 ilk katman.

64x7x7 evrisim goriintiisii.

7.5 Derin Ozellik Cikarma ve SVM ile Simflandirma

ResNet18+SVM yonteminde goriintiiler, artirnmli yeniden 6rneklem (over sampling)
fonksiyonu (Itakura, 2024) ile artirilarak veri kiimesinin daha dengeli olmasi
saglanmis (Fernandez ve digerleri, 2018), ResNet18’in Global Average Pooling
(pool5) katmanindan ¢ikarilan 512 derin 6zellik kullanilarak SVM makine 6grenme
algoritmasi ile siniflandirma gergeklestirilmistir. Diger bir deyisle, geleneksel makine
O0grenme tabanl ¢alismalardaki 6zellik ¢ikarma yontemleri yerine burada ResNet18
kullanilmistir. CNN ile c¢ikarilan Ozellikler, SVM algoritmasina giris olarak
verilmistir. Bu smiflandirmada Linear, Quadratic, Cubic ve Gaussian SVM c¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilmis ve sonuglar elde edilmistir. ResNet18+SVM yonteminin

genel uygulama akis semas1 Sekil 7.14’de gosterilmistir.
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Sekil 7.14 : ResNet1 8+SVM yonteminin uygulama akis diyagrama.

Bu boliimde, mamografi goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in 6nerilen ve son teknoloji
iriinii olan ResNet18 kullanilarak olusturulan iki yontemin basarist sunulmustur. Bu
calismada DL modelleri, Colab ile gerceklestirilmistir. Bu tez calismasinda ResNet

modellerine dayanan yontemler sunulmustur.

ResNetl8, 224x224x3 ¢oziniirliigiinde goriintliler kullanan ve pre-trained bir CNN
modelidir. ResNet18+SVM ML yonteminde 224x224x3 goriintiiler giris olarak
verilmis, over sampling fonksiyonu ile veriler sentetik olarak artirilarak dengelenmis
ve ResNetl8 modeli 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. FC katmanindan bir once
bulunan pool5 katmanindan 5703x512 matris verileri ¢ikartilmistir. Ayni katmandan
cikartilan 5703x1 matris etiket (label) verileri de ¢ikartilarak dnceki matris verileri ile
birlestirilmistir. 5703x513 matrisi elde edilmistir. Bu matriste son siitun etiket
verileridir. Cikarilan bu 6zellikler %80 egitim verisi, %20 test verisi olarak boliinerek
ResNet18+SVM yontemi ile siniflandirilmistir. Bu 6zellikler, ResNet18 yonteminde
yapildigi tizere softmax ile dogrudan smiflandirilmamis, SVM kullanilarak

degerlendirilmis ve sonuglar karsilastirilmastir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

8.1 Sonuclar

8.1.1 ResNet modelleri ile siniflandirma

Bu tez calismasinda birinci yontem ile elde edilen siniflandirma basarilar1 Cizelge
8.1°de verilmistir. ResNet modelleri ile elde edilen siniflandirma performans 6lgiitleri
Cizelge 8.2°de gosterilmistir. En yliksek siniflandirma basarisi, ResNetl8 modeli
kullanilarak %93,83 ile elde edilmistir. ResNet50, ResNet101 ve ResNetl152 ile elde
edilen basarilar sirasiyla %87,24 - %87,44 ve %91,25’tir. En yiiksek siiflandirma
dogrulugunun elde edildigi ResNet18 modeline ait karigiklik matrisi (CM) Sekil 8.1°de
sunulmustur. ResNet18 i¢in elde edilen ROC analizi Sekil 8.2°de verilmektedir. Bu

calismada ii¢ sinif kullanilmistir, habis, iyi huylu ve normal siniflari sirasiyla 0,1 ve 2

olarak etiketlenmistir.

Cizelge 8.1 : ResNet18 modelleri i¢in elde edilen dogruluk degerleri.

Evrisim Modeli Dogruluk (%)
ResNet18 93,83
ResNet50 87,24
ResNet101 87,44
ResNet152 91,25

Cizelge 8.2 : ResNet modelleri ile elde edilen performans dlgiitleri.

Performans

. ResNet18 ResNet50 ResNet101 ResNet152
Olgiitleri
Loss 0.2476 0.4770 0.4410 0.4778
Precision 0.9400 0.8164 0.8136 0.8699
Recall 0.9400 0.7962 0.8086 0.8672
AUC 0.9500 0.9430 0.9545 0.9606
F1-Score 0.9400 0.8061 0.8110 0.8685
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True Positive Rate
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0 0.0648 0.00926
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Sekil 8.1 : ResNet18 CM degerleri.
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Sekil 8.2 : ResNet18 modeli ile elde edilen ROC egrisi.
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ResNetl18 modeli ile yapilan siniflandirmada olusturulan model, 108 ké&tii huylu
ornegin 100’{inii dogru pozitif olarak bulmustur. Aynit model, 108 iyi huylu 6rnegin
101’ini dogru pozitif ve 108 normal 6rnegin 103’iinii dogru pozitif olarak tespit
etmistir. Ayrica, bu model, egitim ve dogrulama arasindaki minimum hata kaybina

sahiptir. Sekil 8.2’de ROC egrisinin 1.0’a yakin oldugu goriilmektedir.

8.1.2 ResNet18+SVM yontemi

ResNet18+SVM  yonteminde pre-trained ResNetl8, ozellik c¢ikarmak igin
kullanilmisgtir. Global Average Pooling katmaninda 512 6zellik bulunmaktadir. Pre-
trained ResNet18 ile ¢ikarilan numerik 6zellikler Cizelge 8.3’te goriilmektedir. Bu

ozellikler, egitim ve test veri kiimeleri i¢in ayr1 ayri ¢ikarilmistir.

Cizelge 8.3 : ResNet18 pool5 katmanindan ¢ikartilan numerik 6zellikler.

Ozellik 1 Ozellik 2 Ozellik 512 Etiket
0,484991103  0,48979339 0,155571565  Habis
0,882499754 0,910166979 o . o 1,302203298  Habis
1,664017081 0,490317136 v w b . 0,006551878 1lyi_huylu
0,561715543 0,406298429 . e v 0,296482056 1yi_huylu
0,239146173 0,400330782 o o o 0,574897647  Normal
0,313327193 0,295106232 0,641032994  Normal

Bu calismada pre-trained ResNet18 yontemiyle ¢ikarilan 6zellikler, SVM yonteminin
Linear, Quadratic, Cubic ve Gaussian Kernel ¢ekirdek fonksiyonlar ile
simiflandinilmigtir. Veri kiimesi %80 egitim verisi ve %20 test verisi olarak
boliinmiistiir. SVM ile yapilan simiflandirmada en yiiksek dogruluk %99,6 ile Cubic
cekirdek fonksiyonu kullanarak elde edilmistir. Linear, Quadratic ve Gaussian
cekirdek fonksiyonlar ile elde edilen siniflandirma dogruluklari sirasiyla %93,2,
%99,3 ve %95,2 olarak elde edilmistir. Sekil 8.3°te ResNet18+SVM yonteminin farkli
SVM ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in elde edilmis karmasiklik matrisleri goriilmektedir.
Bu yontemde ti¢ sinif kullanilmistir, habis, iyi huylu ve normal siniflar1 sirasiyla 0,1
ve 2 olarak etiketlenmistir. Sekil 8.4°te ROC egrisi goriilmektedir. Cizelge 8.4’te SVM
cekirdek fonksiyonlari ile yapilan smiflandirmada elde edilen performans olciitleri

goriilmektedir.
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Sekil 8.3 : SVM karisiklik matrisleri

(a) Linear, (b) Quadratic, (¢) Cubic, (d) Gaussian.
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Sekil 8.4 : ResNet18+SVM ROC egrisi.

Cizelge 8.4 : SVM modelleri ile elde edilen performans olgiitleri.

SVM Kernel
Cekirdek Acc(%) Prec. Recall F1-score
fonk.
Linear 93,2 0,9324 0,9332 0,9324
Quadratic 99,3 0,9930 0,9930 0,9930
Cubic 99,6 0,9965 0,9965 0,9965
Gaussian 95,2 0,9517 0,9878 0,9524

Karmasiklik matrislerinde, stitunlar gercek sinifi, satirlar ise tahmin edilen sinifi temsil
eder. Ozellik segiminin, siniflandirma performansini dogruluk agisindan daha iyi hale

getirdigi gézlemlenmistir.

Literatiirde meme kanseri MIAS veri kiimesi ile yapilan analiz g¢alismalarinin
karsilastirilmas1 Cizelge 8.5’te verilmistir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen modeller ile
meme kanseri analizinin basarili bir sekilde gerceklestirilebilecegi goriilmektedir.

Farkl1 ve hibrit derin 6grenme modelleri kullanilarak dogruluk artirilabilir.
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Cizelge 8.5 : Ilgili ¢aligmalarla, yontemlerin ve dogruluklarmin karsilastirilmasi.

Yapilmis Calismalar Model Basari
(Celik vd., 2019) ANN %83,33
(Alruwaili ve Gouda, 2022) ResNet50 %089,5
(Krishna ve Rajabhushanam, 2021) AlexNet %92
(Gorgel vd., 2015) CWT-SVM %91,4
(Tasdemir vd., 2020) CNN %381
(Zhang, Wang, vd., 2016) SVM %92,16
(Zhang, W, vd., 2016) MLP 292,52
(Vedalankar vd., 2021) AlexNet %92
(Sha vd., 2020) CNN %92
(Civcik, 2013) ANN %82
(Mubeen vd., 2023) DenseNet121 %88
(Jafari ve Karami, 2023) NN %94,5
(Thwin vd., 2024) CNN %95,33
Onerilen Yontem ResNet18+SVM %99,6

8.2 Oneriler

Cizelge 8.5’teki bazi c¢alismalarda geleneksel makine Ogrenimi algoritmalari
kullanilmistir. Baz1 ¢alismalarda ise daha az derinlige sahip olan AlexNet modeli
tercih edilmistir. ResNet18 yonteminde, dort farkli ResNet modeli kullanilarak yiiksek
dogruluk elde edilmistir. ResNetl8+SVM yonteminde ise ResNetl8 ile gikartilan
ozellikler SVM ile analiz edilmistir ve daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

Son yillarda, aragtirmacilar meme kanseri ve diger kanser tiirlerinin
siniflandirilmasinda MR goriintiileri lizerinde DL yontemlerini kullanmaktadir.
Yiiksek dogruluklu tibbi goriintiileme sistemleri, uzmanlara tan1 ve tedavide destek
saglar. Bu tez calismasinda, MIAS veri kiimesindeki goriintiileri siniflandirmak i¢in
DL algoritmalar1 kullanilmistir egitim ve test analizleri sonucunda ResNet18 model
mimarisinin en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir. ResNet18, diger
ResNet mimarilerine gore daha iyi performans gostermistir. ResNet18+SVM o6zellik
ctkarimi  yonteminde ise SVM Cubic ¢ekirdek fonksiyonu diger c¢ekirdek
fonksiyonlarina gore daha iyi performans sergilemistir. MIAS veri kiimesindeki
goriintiilere farkli veri artima teknikleri uygulanabilir ve veri kiimesindeki goriintiiler

daha da ¢ogaltilabilir.

Bu yontemler, en 1yi veri kiimesini belirlemek i¢in yapilacak analizlerde kullanilabilir.
ResNetl8 modeli ve ResNetl8+SVM modeli, MIAS veri kiimesi i¢in en iyi
seceneklerdir. Bu yontemler, diisilk hesaplama karmasikligina ve daha hizli islem

yapisina sahiptir. Diger yontemler ile karsilastirildiginda, bu yaklagimlarin
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performansinin yiiksek oldugu goriilmektedir. ResNetl8 ve ResNetl8+SVM

modelleri ve yontemleri, klinik uygulamalarda uygulanabilir ve giivenilirdir.
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