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OZET
MEME KANSERININ HISTOPATOLOJIiK GORUNTULER UZERINDE DERIN
SINIR AGLARI KULLANILARAK BILGISAYAR DESTEKLI OTOMATIK TESPIiTi

Giliniimiizde kadinlar arasinda en sik goriilen kanser tiirli meme kanseridir ve akciger
kanserinden sonra oldukga yliksek bir 6liim oranina sahip olarak ikinci sirada yer alir. Geg
tespit durumunda ise meme kanseri tedavisi olduk¢a zor bir duruma gelmektedir. Meme
kanserinin tespiti i¢in gesitli yontemler bulunmasina karsin halen yardimei tespit ve tedavi
yontemlerine olan ihtiya¢ 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada meme kanserinin histopatolojik
goriintiilerde tespiti i¢in derin sinir aglari kullanilarak bir model Onerilmistir. Kullanilan
veriseti 40X, 100X, 200X ve 400X yakinlagtirma oranlarina sahip ve toplamda 7909 adet
histopatolojik gériintii igeren BreakHis’tir. Onerilen derin sinir ag1 modelinde DenseNet201,
Inception V3, ResNet50 ve Xception olmak tizere dort farkli 6n-egitimli ag kullanilarak daha
basarili sonuglar elde edilmesi saglanmistir. Kullanilan 6n-egitimli aglarin ¢aligma mimarileri
incelenmis ve basarili aglarin neden daha iyi olduklar1 saptanmistir. Modellerin basarimlarini
daha da artirmak amaciyla birakma, veri artirma, test zamani veri artirrmi ve yigin
normalizasyonu yontemleri kullanilmistir. Her bir on-egitimli agin farkli yakinlastirma
oranlarinda elde ettigi basarimlar farkli performans dlgiitleri (dogruluk, F1-skor, egri altindaki
alan) ve grafiksel dogruluk degeri vasitasiyla incelenmistir. On-egitimli aglarin karmasiklik
matrisleri ¢ikarilmis ve verisetinde bulunan goriintiilere yaptiklar1 tahminler dogru veya yanlis
olarak ayirt edilebilmistir. Yapilan goézlem ve incelemeler neticesinde Xception ag ile elde
edilen sonuglarin diger aglara oranla daha basarili oldugu goriilmiistiir. Xception ag1 ile 200X
yakinlastirma oraninda gergeklestirilen deneysel ¢alismalarda, hem diger aglara gére hem de
diger yakinlagtirma oranlarina gore en basarili sonuglara ulagilmis ve %98.01°lik bir dogruluk
skoru, %98.21°lik bir hassasiyet degeri ve %98.92’lik bir hatirlama degeri elde edilmistir.
Xception aginin 200X yakinlastirma oranindaki ROC (Receiver Operating Characteristic)
egrisi altindaki alan degeri ise 0.975 olarak hesaplanmistir. Xception aginin rastgele secilen
200X yakinlagtirma oranina sahip histopatolojik goriintiiler ilizerindeki tahminleri ve gercek
sonuclar karsilastirilmistir. Sonug olarak bu veriseti 6zelinde 100X yakinlagtirma oraninda
DenseNet201, 200X yakinlastirma oraninda InceptionV3, 200X ve 400X yakinlagtirma
oranlarinda ise Xception ag1 daha basarili sonuglar ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler:
Meme kanseri, Histopatolojik gorilintii, Siniflandirma, Derin sinir aglari, Xception,

InceptionV3, ResNet, DenseNet, On-egitimli aglar



ABSTRACT
COMPUTER-AIDED AUTOMATIC DETECTION OF BREAST CANCER USING
DEEP NEURAL NETWORKS ON HISTOPATHOLOGICAL IMAGES

Today, breast cancer is the most common type of cancer among women and ranks
second after lung cancer with a very high mortality rate. In case of late detection, breast
cancer treatment becomes very difficult. Although there are various methods for the detection
of breast cancer, the need for additional detection and treatment methods/tools is still
important. In this study, a model using deep neural networks is proposed for the detection of
breast cancer on histopathological images. The used dataset is BreakHis, which has 40X,
100X, 200X and 400X magnification ratios and contains 7909 histopathological images in
total. In the proposed deep neural network model, successful results were obtained using four
different pre-trained networks such as DenseNet201, Inception V3, ResNet50 and Xception.
The architectures of the used pre-trained networks were examined and it was determined why
successful networks were better. Dropout, data augmentation, test time data augmentation and
batch normalization methods were used to further increase the performance of the models.
The performances of each pre-trained network at different magnification ratios were
examined by different performance criteria (accuracy, F1 score, area under curve) and
graphical accuracy value. The confusion matrices of the pre-trained networks were achieved
and the predictions realized on the images in the dataset as true or false. As a result of
experimental results, it was seen that the results obtained with the Xception network are more
successful than the other networks. In the experimental studies performed with the Xception
network at 200X magnification ratio, the most successful results were obtained compared to
other networks and other magnification ratios, and an accuracy score of 98.01%, a sensitivity
value of 98.21% and a recall value of 98.92% were obtained. The area value under the ROC
(Receiver Operating Characteristic) curve at 200X magnification ratio of the Xception
network was achieved as 0.975. The predictions and actual results of the Xception network on
histopathological images with a randomly selected 200X magnification ratio were compared.
As a result, it was denoted that more successful results were obtained in DenseNet201 at
100X magnification ratio, InceptionV3 at 200X magnification ratio, Xception network at
200X and 400X magnification ratios for this dataset.

Keywords:Breast cancer, Histopathological image, Classification, Deep neural network,

Xception, InceptionVV3, ResNet, DenseNet, Pre-trained networks
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1. GIRIS

Kanser, niifusu nispeten fazla bir iilke olan ABD’de kalp hastaliklarindan sonra ikinci
sirada Oliimlerin nedeni olarak gdsterilmis ve kisa siire igerisinde birinci sirada yer almasi
beklenen bir hastaliktir (Siegel vd., 2015: 5). Meme kanseri ABD’de bulunan kadinlar
arasinda cilt kanseri hari¢ olmak {izere en yaygin olarak tespit edilen kanser tiirtidiir. Diinya
Saglhk Orgiitii (WHO) raporuna gore; diinya ¢apinda kadimlar arasinda en yaygin olarak
goriilen kanser %25.2°1lik oran ile meme kanseridir. Meme kanserinin hastaliklilik (Morbidity)
orani ise %14.7 olup son yillarda kanser oOliimciilliigii (Mortality) bakimindan akciger
kanserinden sonra ikinci sirada yer almaktadir (Han vd., 2017: 1). Yine bu arastirmaya gore,
yaklasik yarim milyon meme kanseri hastasi hayatin1 kaybetmis ve her yil 1.7 milyon yeni
vaka ortaya ¢ikmaktadir. Bu vaka sayilarinin giderek artmasi beklenmektedir. 2019 yilinda
yapilan bir calismaya goére toplamda 271.270 yeni meme kanseri vakasi ve ayni ¢alismaya
gore toplamda 42.260 meme kanseri nedeniyle 6liim beklendigi 6ngoriilmiistiir. Yas ile dogru
orantili olarak meme kanserine yakalanma orani ve meme kanseri dolayisi ile hayatini
kaybetme oranlarmin arttigr bilinmektedir. Yapilan arastirmalara gore her 8 kadindan 1’1
meme kanserine yakalanmakta ve her 39 kadindan 1’i meme kanseri nedeniyle hayatini
kaybetmektedir. Bunlara ek olarak 70’lerinde bulunan kadinlarda meme kanserine yakalanma
orani (%4.1) en yiliksek iken 80’lerinde bulunan kadinlarin meme kanseri nedeniyle 6liim
orani (%3) en yliksektir. Elde edilen bu sayilar oldukga yiiksektir. Buna karsin 1 Ocak 2019
tarihi itibari ile ABD’de 3,8 milyondan fazla kadinin meme kanserinden kurtuldugu
bilinmektedir. Bu sayr 150.000’den fazla metastatik hastalikla yasayan kadin1 da
kapsamaktadir (Siegel vd., 2019: 10) (DeSantis vd., 2019: 440).

Meme kanseri Mamografi, Ultrason, MR (Manyetik Rezonans) ve biyopsi gibi ¢esitli
testler vasitasiyla tespit edilebilir. Mamografi memenin rontgen (X-ray) filminin gekilmesidir.
Belirgin bir semptomu bulunmayan kadinlarda meme kanserini tespit etmek icin rutin tarama
mamografileri yapilirken, yapilan bu tarama mamografilerinin sonug¢larindan siiphelenilmesi
ve doktorun dokuyu kontrol etmesi sonrasi tanisal mamografiler kullanilir. Tanisal
mamografiler tarama mamografilerine gére daha uzun siirer ¢iinkii daha fazla rontgen filmi
cekilir ve memenin birden fazla agidan goriintiilenmesi saglanir. Ayrica testi uygulayan
radyolog anormallik siiphesi olan belirli bolgelere yakinlagtirma gibi islemler
gerceklestirebilir. Mamografinin meme kanserini saptama yetenegi timdriin boyutuna, meme
dokusunun yogunluguna ve radyologun mamografiyi uygulama ve okuma becerisine baglidir.

Mamografinin 50 yasin altindaki kadinlarda bulunan meme kanserini tespit etme yetenegi



daha diisiiktiir. Bunun sebebi 50 yas altindaki kadinlarda mamografide beyaz goriinen daha
yogun meme dokusu bulunmasi olabilir. Benzer sekilde bir tiimér mamografide beyaz
goriinerek tespiti zorlastirabilir. Kendi kendine meme muayenesi veya tarama mamografisi
sonrasi doktorun siiphe duymasi halinde doktor tarafindan meme dokusunun ultrason
goriintiisti istenebilir. Meme ultrasonu dokuyu etkilemeyen veya zarar vermeyen ve insanlar
tarafindan duyulamayan ses dalgalarini kullanan bir taramadir. Meme dokusu, bir bilgisayarin
meme dokusunda ki durumu anlamak i¢in kullandig1 ekolara neden olan bu dalgalar1 saptirir.
Boylece sivi kiitle kat1 kiitleden farkli olarak ortaya ¢ikar. Ultrason tarafindan olusturulan
ayrintili resme “Sonogram” adi verilir. Bir yumru (lump) kolayca hissedilebilecek kadar
biiyiik oldugunda ultrason yararlidir. Meme ultrasonu yumrunun kati bir kitlemi, siviyla dolu
bir kist mi yoksa ikisinin bir kombinasyonumu olduguna dair kanit saglayabilir. Kistler tipik
olarak kanserli olmamakla birlikte, kati bir yumru kanserli bir tiimor olabilir. Yine
stiphelenilmesi durumunda doktor tarafindan MR goriintiisii istenebilir. Meme MR taramasi
sirasinda bilgisayara bagli bir miknatis, meme dokusundan manyetik enerji ve radyo dalgalari
iletir. Dokuyu tarar, meme i¢indeki bolgelerin detayli goriintiilerini ¢ikartir. Bu goriintiiler tip
ekibinin normal ve hastalikli dokuyu ayirt etmesinde yardimer olur. Meme biyopsisi siipheli
bolgeden doku veya bazen siviyr alan bir testtir. Cikarilan hiicreler bir mikroskop altinda
incelenir ve ayrica meme kanserinin varligin1 kontrol etmek i¢in test edilir. Biyopsi, siipheli
bolgenin kanserli olup olmadigini kesin olarak belirleyebilen tek tani prosediiriidiir. Doktorlar
meme kanseri tespiti konulan bir hastanin prognozuna (bir hastaligin seyri hakkinda tahmini
ve iyilesme sanst olup olmadigi anlaminda kullanilan terim) yardimci olmak igin ek

laboratuvar testleri isteyebilir (National Breast Cancer Foundation, 2019: 1).

Genel olarak tip diinyasi da meme kanserinin pek ¢ok asamasinda oldugu gibi
teknolojiden olduk¢a fazla faydalanmaktadir. MR (Manyetik Rezonans), ultrason, isitme
testleri, diyaliz vb. pek ¢ok cihaz tip diinyasinda hastalik tespit ve tedavi yontemleri olarak
kullanilmaktadir. Elbette donanimsal gelismelere karsin bunlar1 destekleyecek bir yazilimsal
gelismeye de ihtiya¢ duyulmaktadir. Yazilimsal olarak gelinen noktada ise pek cok farkli
programlama dili ve uygulama gelistirme catis1 (framework) dnceden ¢ok daha uzun ve bazi
kisitlara sahip olarak yapilan islemleri bu dezavantajlarindan arindirmis ve daha hatasiz
donanim kontrolleri saglamistir. Ayrica sadece teknolojik olarak degil kesfedilen yeni ilaglar,
rehabilitasyon teknikleri ve psikolojik gelismeler de tip diinyasinin gelismesine katkida
bulunmustur. Yasanan bunca gelismeye karsin halen bazi hastaliklarin tespit ve tedavi

yontemlerinde eksiklikler bulunmaktadir. Bunlar hastalik hakkinda yeterince bilgi olmamasi



veya cok az kiside goriilmesi gibi sebeplere dayanabilmektedir. Buna karsin bazi hastaliklar
cok fazla goriilebilmesi, asir1 6liimciil olmast ve hakkinda pek c¢ok bilgiye sahip olunmasina
karsin elde bulunan bilgiler ile tam bir ¢oziime kavusturulamamaktadir. Bu tiir hastaliklara
kanser ve kanserin bir alt tiirii olan meme kanseri 6rnek olarak verilebilir (Dogan vd., 2010:
1160).

Patoloji tibbi bilimlerde kesin hastalik tanilar1 koymakla gorevlendirilmis bir
boliimdiir (Robbin vd., 1999: 4-5). Patologlar bir hastalik igin standart, dogru ve
tekrarlanabilir bazi nitelikler belirlemeye c¢alismaktadir. Bu nitelikler 19. Yiizyilin
ortalarindan beridir mikroskoplar yardimiyla yapilmaktadir. Patologlar biyopsi ile kesin
hastalik tanilar1 koymaktadir ancak bir hastaligin mikroskop yardimiyla detayli bir sekilde
incelenmesi ¢ok uzun siireler alabilmektedir. Ayrica kimi durumlarda insan kaynakli (yorgun
olma veya deneyimsizlik gibi) hatalar olusabilmekte ve her zaman dogru sonuca ulagmak
miimkiin olmamaktadir. Son yillarda bu nedenlerden otiirii patoloji alaninda makine
ogrenmesi, derin 6grenme ve goriintii isleme gibi teknolojilerden faydalanilmaktadir (Wang
vd., 2016: 1). Patologlar meme kanseri tespiti i¢in dokusal 6zellikleri, meme parankiminin
normal yapilarindaki farkliliklan tespit ederek Hematoksilin ve Eosin (H&E) ile boyanmis
dokulart mikroskop ile inceler ve buna gore bir sonuca varmaya calisir. Uygun tedavi
yonteminin seg¢ilmesi i¢in dokunun iyi huylu veya kotii huylu oldugunun zamaninda tespit
edilmesi gereklidir. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi teknolojiler kanser
tespitinde daha hizli ve tek bir uzmana gore daha basarili sonuglar ortaya koymasindan otiirii
bu alanlarda daha sik kullanilmaya baslamistir. Ayrica bu yontemlerin kullanilmasi

simiflandirma dogrulu§unu arttirmakta ve uzmanlar arasindaki goriis farkliliklarim

azaltmaktadir (Kumar vd., 2020: 406).

Derin Ogrenme alanindaki gelismeler meme Kkanseri tespit yontemi olarak
kullanilmaya olduk¢a uygundur. Bunun sebebi derin 6grenmenin goriintii isleme ve goriintii
tizerindeki ozellikleri 6grenme niteligine dayanmaktadir. Meme kanseri bilindigi tizere en
genel olarak iyi huylu ve kotii huylu olarak siniflandirilmaktadir. Doktorlar elde bulunan
histopatolojik goriintiileri mikroskop yardimiyla ve gesitli teknikler vasitasiyla inceleyerek iyi
huylu veya kotii huylu ayrimini yapmaktadirlar. Buradaki en onemli nokta kotii huylu
goriintiilerde bulunan hiicrelerin ve dokunun farkliligidir. Yapilacak bu siniflandirma derin
ogrenme icin oldukca uygun bir problem olarak ortaya ¢ikmakta ve uygulanabilirligi oldukca
yiiksektir ki zaten derin 6grenme kiiresel bir 6grenme yontemidir (Alom vd., 2018: 3). ESA

(Evrisimsel Sinir Aglar1) bir derin 6grenme modeli olarak tanimlanabilmekte ve daha gok



gorilintiilerin analizinde ve siiflandirilmasinda kullanilmaktadir (Ertam & Aydin, 2017: 755).
Bunlara ek olarak derin 6grenme de kullanilan gizli katmanlar ESA yapisinda evrigsimsel
katmanlar olarak adlandirilmakta ve bunlarin birden ¢ok olmasi nedeniyle daha basarili
ogrenmeler saglanabilmektedir; ancak su noktaya deginmek gerekir ki ¢ok fazla gizli katman
her zaman en iyi 6grenme anlamina gelmez (Yu & Deng, 2012: 554). Bunlarin yani1 sira daha
once benzer veya farkli problemler iizerinde test edilerek belirli 6grenme asamalarina zaten
ulagsan On-egitimli aglar elde bulunan basarimi daha da artiracak niteliktedir. Literatiir
taramasi boliimiinde deginilen ¢alismalar da kanitlamaktadir ki derin 6grenme, ESA ve 6n-
egitimli aglar smiflandirma problemlerinde olduk¢a Onemli basarilara imza atmayi
basarmistir. Bu gibi nedenlerden &tiirii daha c¢ok kadinlari etkileyen meme kanserinin
histopatolojik goriintiileri kullanilarak bunlarin siniflandirilmast ve doktorlarin meme kanseri

tespitinde destekleyici bir gorev almasi agisindan bu ¢aligma Onerilmistir.

Patoloji ve onkoloji alanlarinda kullanilan derin 6grenme modelleri histopatolojik
goriintiideki tliimoriin iyi huylu veya kotii huylu oldugunun siniflandirilmasini saglamaktadir.
Tiimor sadece bir kitle olarak tanimlanabilir ve bu tanima gore her tiimér insanlar igin bir
tehlike arz etmez ve bazi tiimorler iyi huylu olabilir. Kanser dedigimiz hastalik hiicrelerin
kontrolsiiz bir sekilde boliindiigii ve yayildig1 durumlari ifade etmektedir (Oztiirk & Akdemir,
2019: 299). Derin d6grenme algoritmalarinda kullanilan modeller egitim asamasinda kendisine
gosterilen onlarca 6rnegin 6zellik ¢ikartmasini (hiicre biiylikliigi, rengi ve sekli gibi) yapar ve
daha Once gormedigi bir takim goriintiiler {izerinde test edilerek modelin basarili olup
olmadig1 gosterilir. Kullanilan modeller ¢ok fazla piksel ve matris islemleri yapmasi
nedeniyle giiclii donanimlara sahip bir bilgisayara ihtiya¢ duyar. Yapilan egitimler kimi
durumlarda giinler siirebilmektedir. Modeller bu kadar ¢ok gereksinime ve zamana ihtiyag
duymalarima karsin kimi durumlarda yanhis tahminlerde bulunabilmekte ve hatalar
yapabilmektedir. Hatali sonuclar elde edilmesinin en biiyiik sebepleri: tiimorlii hiicrenin arka
plandan ve diger dokulardan ayirt edilmesinde zorluk cekilmesi, goriintiiye uygulanan bazi
islemlerin 6zellik kaybina neden olmasi vb.dir. Modelleri bu eksikliklerinden kurtarmak ve
hatta daha iyi sonuglar elde etmek igin 6n-egitimli modeller (pre-trained) ortaya ¢ikmistir
(Rakhlin vd., 2018: 739). Bu gelismeler neticesinde derin 6grenme, ESA ve On-egitimli

aglarin meme kanseri tespitinde kullanilmasi olduk¢a uygun goriilmektedir.

Literatiirde Onerilen ¢aligmalar incelendiginde, derin 6grenme ve On-egitimli aglarin
tibbi alanlarda hastalik tespiti ve Ozellikle kanser tespitinde klasik yontemlere oranla daha

basarili sonuglar ortaya koyduklari goriilmektedir. Bu tez calismasinda ise, histopatolojik



gorlintiiler kullanilarak meme kanserinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in 6n-egitimli aglarla
desteklenen derin 6grenme modeli Onerilmistir. Bu tez ¢aligmasinda diger calismalara gore
veri artirma ve birakma gibi eklemeler yapilmis, basarimi kanitlanmis 6n-egitimli aglar kendi
arasinda karsilastirilmig, test asamasinda veri artirma isleminin etkileri gézlemlenmis ve
bunlarin hepsinin sentezi bir arada sunulmustur. Tez ¢calismasinin sonraki kisimlari su sekilde
organize edilmistir. ikinci boliim materyal ve yontem béliimiinden olusmakta olup, kullanilan
veriseti, ESA yapisi, konvoliisyon, yeniden boyutlandirma, veri artirma, havuzlama, dolgu,
birakma, yi1gin normalizasyonu ve 6n-egitimli aglardan bahsedilmistir. Uciincii boliim ise
arastirma sonuglar1 ve tartisma boliimiidiir. Bu boliimde elde edilen sonuclar acik bir sekilde
paylasilmis, aglar grafiksel ve matematiksel olarak karsilastirilmis ve bir sonuca baglanmistir.
Son boliimde ise ¢alisma ile ulasilan sonuglar, ¢alismanin kisitlar1 ve gelecekte yiiriitiilmesi

planlanan ¢alismalar sunulmustur.
1.1. Literatiir Arastirmasi

Literatiirde meme kanserinin tespitinde farkli ¢aligmalar bulunmaktadir. 2013 yilinda
yapilan bir arastirmada meme kanseri siniflandirmasi i¢in Olasiliksal Sinir Aglar1 (OSA -
Probabilistic Neural Networks), Cok Katmanli Algilayici (Multi Layer Perceptron) ve Radyal
Taban Fonksiyonu (Radial Basis Function) modelleri ile bir ¢alisma yapilmistir. Yiriitiilen
deneysel caligmalarda, OSA ile daha basarili sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir (Azar & El-
Said, 2013: 1737).

2016 yilinda yapilan bir ¢aligma BreakHis veriseti lizerinde goriintiileri yakinlastirma
oranlarindan bagimsiz olarak simiflandirmayi amaglayan bir model dnermistir. Iki adet mimari
yap1 bulunan bu caligma da mimarilerden birisi kanserli dokuyu tahmin ederken bir digeri
hem kanserli dokuyu hem de goriintii yakinlagtirma seviyesini ayni anda tahmin etmek igin
kullanilmistir (Bayramoglu vd., 2016: 2440).

Bir bagka ¢alismada, meme kanserinin tespiti igin global veriseti tizerinde geri yayilim
ag1 ve Liebenberg Marquardt 6grenme fonksiyonunun kullanildigi, ayrica agirliklarin Derin
Fikir Ag1 Yolu (Deep Belief Network Path) ile baslatildigi bir model ile yiiksek bir dogruluk
orani elde edilmistir (Abdel-Zaher & Eldeib, 2016: 141).

2017 yilinda yapilan bir ¢calisma da meme kanseri i¢in ikili siniflandirmadan farkli
olarak coklu smiflandirma yontemi ile bir derin sinir ag1 onerilmistir. Meme kanseri ikili

siiflandirma da i1yi huylu veya koétii huylu olarak siniflandirilmakta ancak bu caligmada



smiflar 1yi huylu veya kétii huylu olarak degil meme kanserinin alt tiirleri (duktal karsinom,

fibroadenom, lobiiler karsinem vb.) olarak tanimlanmistir. (Han vd., 2017: 1).

2018 yilinda yapilan bir caligma da BreakHis veriseti kullanilarak meme kanseri
smiflandirmasi yapilmistir. Bu ¢alisma da ESA ve Uzun Kisa Siireli Hafiza’nin (Long Short
Term Memory) bir kombinasyonu kullanilmistir. Karar katmaninda Softmax ve Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machine) kullanilan model 200X’lik yakinlastirma
oraninda en basarili dogruluk degerini ve 40X yakinlagtirma oraninda en basarili hassasiyet

degerini vermistir (Nahid vd., 2018a: 1).

Bir diger ¢alismada, 72’si tiimorlii ve 184’1 tiimorsiiz goriintiiden olusan toplam 184
meme ultrason goriintiisii iceren verisetinde memede bulunan kitlelerin tespiti yapilmistir.
Calismada ¢oklu fraktal boyut 6zellikleri de kullanilmistir (Mohammed vd., 2018: 871).

Charan ve arkadaslar tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢aligmada 189°u normal, 133’1
anormal olmak iizere toplamda 322 mamogram goriintiisii iceren Mamografik Goriintii
Analizi Toplulugu (Mammographic Image Analysis Society) veriseti kullanilmistir. Bu

caligma da 6n-egitimli aglardan da faydalanilmistir (Charan vd., 2018: 1).

2018 yilinda yapilan bir diger ¢aligma da BACH 2018 yarigmasi i¢in meme kanserini
normal, 1yi huylu, insitu karsinomu ve invaziv karsinom olarak 4 sinifa ayiran bir ESA
onerilmistir. Google’in InceptionV3’li ve ResNet50 gibi n-egitimli aglarin da kullanildig1 bu
yapt siniflandirma dogrulugunu 3 kat capraz validasyon (3-fold cross validation) ile
degerlendirmistir. Yapilan analizler sonucunda Inception V3 ag1 ResNet50’den daha basarili

oldugunu gostermistir (Vesal vd., 2018: 812).

Meme kanserini normal doku, 1yi huylu tiimér, insitu karsinomu ve invaziv karsinom
olarak dort sinifa ayirarak kullanilan verisetinde bir otomatik tespit sistemi kullanilmistir.
Derin sinir aglarint ve transfer 6grenmesini kullanan bu sistem de Oncelikle eklenen iist
katmanlar egitilmekte ve Onceden degismez-dondurulmus (frozen) bazi 6zellik ¢ikarma
katmanlarinda ikinci bir inceleme yapilmaktadir. Kullanilan ag Inception ResNet V2’dir. Veri
artirma islemi de uygulanan bu ¢aligma ICIAR 2018 BACH-Challenge icin teste tabi tutulmus
ve basaril1 bir sonug elde etmistir (Ferreira vd., 2018: 763).

On egitimli aglardan VGG16, VGG19 ve ResNet50’nin kullanildigi 2018 yilinda
yapilan calisma da yakinlastirma orani bagimsiz olarak bir meme kanseri siiflandirmasi ele
alimmistir. Bu 3 On-egitimli agin karsilastirmasi sonucu Mantiksal Regresyon (Logistic

Regression) siniflandiricisi kullanan VGG16 en basarili sonuglari elde etmistir. Bu ¢alisma da
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kullanilan veriseti %90 egitim ve %10 test i¢in kullanilmak {izere ayrilmistir (Mehra, 2018:
248).

2019 yilinda yapilan bir calismada BreakHis veriseti lizerinde tiim Ornekleri
etiketlemeye gerek kalmadan histopatolojik goriintiilerde siniflandirma yapabilen bir derin

ogrenme modeli 6nerilmistir (Sudharshan vd., 2019: 103).

2019 yilinda yapilan bir diger ¢aligma da tam slayt histopatolojik goriintiilerde (Whole
Slide Image - WSI) kanserli alanlar1 siniflandiran bir ag (HIC-net) dnerilmistir. Bu ag modeli
WSI’y1 belirli bir diizleme bélerek penceresel olarak siniflandirma yapmaktadir. HIC-net
softmax fonksiyonu kullanilarak yapilan smiflandirma sonuglarina goére iyi bir dogruluk

degerine ulasmustir (Oztiirk & Akdemir, 2019: 299).

2020 yilinda yapilan bir ¢alisma da CMT (Meme Tiimori) nin kopekler igin de
oldukc¢a oOliimciil oldugu ve insan meme kanseri caligmalar1 i¢in oldukga giizel Grnekler
olusturdugu goriilmiistiir. Her iki tiimor iginde hematoksilin ve eosin (H&E) ile boyanmis
goriintiiler kullanilan bu ¢alisma histopatolojik goriintiiler lizerinde bir derin sinir ag1 yontemi
onermistir. Bu calisma da VGGNet-16 6n-egitimli ag1 kullanilarak siniflandirma yapilmistir

(Kumar vd., 2020: 406).

2020 yilinda yapilan bir ¢alisma da Onerilen model agin baslangi¢c parametrelerini
hesaplamak, daha hizli geri yayilim 6grenimi ve model parametrelerini giincellemek icin
cesitli algoritmalar (Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent), Nesterov
Hizlandirilmis Gradyan (Nesterov Accelerated Gradient), Uyarlanabilir Gradyan (Adaptive
Gradient), RMSprop, AdaDelta ve Adam) kullanmistir. Elde edilen sonuglar basarili
bulunmustur (Burcak vd., 2020: 1).

Hamed ve arkadaslari tarafindan yapilan c¢alisma deneyimli hekimlerin %79
dogrulukla, makine O6grenmesi tekniklerinin ise %91 dogrulukla dogru kanser tespiti
yapabildigini sdylemektedir. Yapilan bu ¢alisma en yeni makine 6grenmesine dayalt meme
kanseri tespit ve smiflandirma modellerini karsilastirmali olarak analiz ederek sunmustur.
Ulasilan sonuglara gore YOLO (You Only Look Once - Sadece Bir Kere Bakarsin) ve
RetinaNet aglar1 en basarili sonuglar1 vermistir (Hamed vd., 2020: 322).

Kizilétesi termografi maliyetinin diisiik olmasi ve zararli radyasyon yaymamasi
nedeniyle meme kanseri tespitinde timit verici bir teknik olarak ortaya ¢ikmis ve geng
kadinlara uygulanan sonuglara gore iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Yapilan caligma da 88

hastanin 440 kizilotesi termografi goriintiisiinden olusan bir verisetinde ESA kullanarak
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gorilintiiler normal ve patolojik olmak {izere iki sinifa ayrilmistir. Yapilan bu ¢alisma transfer
ogrenmesi kullanan On-egitimli aglardan 5 tanesini kullanmistir: AlexNet, GoogleNet,
ResNet-18, VGG-16 ve VGG-19’dur. Bu ¢aligma meme kanseri tespitine yardimet bir yontem
olmasi1 agisindan kizilotesi termografi goriintiileri ile birlikte derin 6grenmenin kullaniminin

potansiyelini agik bir sekilde ortaya koymustur (Chaves vd., 2020: E23).

2020 yilinda yapilan bir diger ¢alisma da ESA’ya dayali olarak gelistirilen yeni bir
derin 6grenme modeli 6nerilmis ve buna BreastNet ismi verilmistir. Bu modelin genel yapist
dikkat modiilleri (attention modules) tizerine insa edilmis bir kalinti-artik (residual)
mimaridir. Bu yapida her bir goriintii modele girdi olarak uygulanmadan once artirma
(augmentation) yontemleriyle islenir ve BreastNet’e aktarilir; ancak veri sayisinda bir artig
saglanmaz. Daha sonra modele gelen her bir goriintii dikkat modiilleri araciligiyla goriintiiniin
onemli ve anahtar bolge denilebilecek kisimlarinin secilmesi ve islenmesi gergeklestirilir.
Ayrica bir piksel tizerindeki tiim ESA birimlerinin aktivasyonlarinin vektdrii olan hiper siitun
(hyper column) yontemi kullanilarak verilerin daha kararli ve dogru olarak siniflandirilmasi
saglanmistir. Bu modelin geri kalan boliimleri ise Klasik olan evrisimsel katman, havuzlama
katmani, arttk katman ve tam bagli katmandir. Elde edilen bu sonug¢ yine ayni veriseti
iizerinde test edilen AlexNet, VGG-16 ve VGG-19 modellerine gore daha basarili olmustur.
Bu c¢alismada da BreakHis veriseti kullanilmistir (Togacar vd., 2020: 2).

Yapilan caligma da meme kanseri histopatolojik goriintii siniflandirmasi i¢in ResHist
olarak adlandirilan ve artitk Ogrenmeye dayali 152 katmanli bir evrisimsel sinir agi
Onerilmistir. Bu model histopatolojik goriintiilerden ayirt edici 6zellikleri 6grenmeyi ve iyi
huylu - kot huylu ayrimin1 yapmayi saglamigtir. Bunlara ek olarak modelin performansini
tyilestirmek icin leke normallestirme (stain normalization), goriintii yamalar1 olusturma
(image patches generation) ve afin doniisiimiinii (afin transformation) temel alan bir veri
biiyiitme teknigi uygulanmigtir. Bu model BreakHis verisetinde test edilmistir. Veri artirma
islemleri uygulandiktan sonra ise performans Olgiitleri artmistir. Bu calisma da ulagilan
sonuglara gore ResHist ag1 AlexNet, VGG-16, VGG-19, GoogleNet, InceptionVV3, ResNet50
ve ResNet152’ye gore daha bagarilidir (Gour vd., 2020: 1).

ESA modelini ve transfer 6grenmeye dayali DenseNetl21 agini kullanan bir diger
calismada dogruluk ve hassasiyet degerlerini artirmak igin hiper parametre diizenlemesi

yapilmistir (Chowkkar, 2020: 1).

Yapilan bir diger calismada derin evrisimsel sinir aglarina dayali olarak meme
kanserinin patolojik goriintiilerini siniflandirmak i¢in yeni bir smiflandirma yontemi olan

8



DeepBC onerilmistir. DeepBC Inception, ResNet ve AlexNet ile entegre bir hale getirilmis ve
yiiksek bir F1 Skor degerine ulagarak oldukg¢a basarili oldugunu gostermistir (Wenzhong vd.,
2020: 1).

2020 yilinda yapilan bir diger ¢alismada histopatolojik goriintiilerde meme kanseri
simiflandirmasi i¢in ResNetl8, Inception-V3 ve ShuffleNet aglar1 kullanilmistir. BreakHis
veriseti kullanilan bu ¢aligmada ikili siniflandirma igin Shufflenet Inception V3’ten daha iyi
bir degere ulasmistir. 8 kanser sinifinin ¢oklu siiflandirma igin elde edilen performans Slg¢iiti

degerlerine gore ise ResNet18 en basarili ag olmustur (Aloyayri, 2020: iii).
1.2. Tezin Amaci

Baz1 histopatolojik goriintiilerdeki tiimdriin insan goziiyle tespit edilebilmesi oldukga
zor olabilmektedir. Bu gibi durumlarda doktorlar kendi aralarinda bir komisyon kurarak ortak
bir kaniya varmaya c¢alisirlar. Bu tez calismasinda, doktorlarin tek bir kisi ile veya bir
komisyon vasitasiyla uzun siiregler alabilen karar verme siirelerinin kisaltilmasini ve
histopatolojik goriintiiler iizerinde meme kanserinin tespitine yonelik ek bir yardimect aracin

gelistirilmesi ile tespit basariminin dogrulugunun artirilmasi amaglanmustir.
1.3. Hipotez ve Arastirma Sorusu

Literatiir taramasinda deginilen c¢alismalar smiflandirma problemlerinde derin
ogrenmenin ve ESA yapisinin basarimini ortaya koymaktadir. ESA yapisi ile birlikte
kullanilan 6n-egitimli aglarin ise sonucu olumlu olarak etkiledigi goriilmiistiir. Bunlara ek
olarak veri artirma ve birakma islemlerinin uygulanmasinin performans 6l¢iitlerini artirdigini
gosteren caligmalar da vardir. Meme kanserinin tespiti ise giiniimiiz i¢in oldukc¢a biiyiik bir
problem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Buna gore Xception, DenseNet201, InceptionV3 ve
ResNet50 on-egitimli aglar1 kullanilarak, meme dokusundan elde edilen histopatolojik
goriintili verileriyle, iyi huylu ve kotii huylu meme dokusu ayriminin yiiksek basarim orani ile
yapilabilecegi Ongoriilmektedir. Saptanan bu bulgulara gére meme kanserinin histopatolojik
gorlintiilerinde on-egitimli aglar, veri artirma, birakma, toplu normallestirme ve test zamani

artirmas1 yontemleri kullanilirsa nasil bir sonug elde edilir?



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada histopatolojik goriintiiler iizerinde meme kanserinin tespiti i¢in onerilen
derin sinir aglarina dayali modelin genel blok diyagranu Sekil 2.1.’de gdsterilmistir. Onerilen
modelde goriintii alindiktan sonra ilk olarak, derin sinir aglari i¢in olduk¢a 6nem arz eden
yeniden boyutlandirma islemi gergeklestirilmektedir. Burada derin sinir aglarinin aldig
girdilerin ayn1 boyutta olmasi gerekmektedir ve bu nedenle girdiler ESA mimarisine girmeden
once sabit bir boyuta getirilir. Bunun yaninda yapilan ¢aligmaya gore yiiksek ¢oziiniirliige
sahip bir goriintii bellekte daha fazla yer kaplar ve daha biiyiik bir sinir ag1 kullanilmasina da
neden olur (Hashemi, 2019: 2). Yine ayn1 ¢alismaya gore eger goriintiiniin ¢oziiniirliigli gok
fazla kiiciiltiiliirse detaylar ve goriintii de bulunan 6zellikler kaybolabilir. Ayrica kullanilan 6n
egitimli agin gereksinimleri geregi belirli yeniden boyutlandirma oranlar1 (224x224, 299x299
gibi) kullanilmas1 gereklidir. Bu gibi sebeplerden 6tiirii bu ¢alismada yeniden boyutlandirma
islemi yatayda ve diiseyde 224x224 ve 299x299 olarak uygulanmistir. Bunun yaninda, veri
artirma ile veriseti daha fazla genisletilerek aga daha fazla 6rnek sunulmus ve agin egitimi
yuritiilmistir. Sonraki asamada goriintiiye uygulanan ozellik c¢ikartma ile ayirt edici
ozellikler belirlenmektedir. Havuzlama (Pooling) islemi yapilarak simiflandirmadaki
goriintlinlin sekli herhangi bir sekilde degisse dahi, sistemin bunu taniyabilmesi ve mevcut
goriintliinlin - 6zelliklerini kaybetmeden daha kiiciik boyutta bir matris elde edilmesi
amaclanmistir (Tolias vd., 2015: 1). Ek olarak, ezberleme (Over-fitting) isleminden kaginmak
amactyla birakma (dropout) islemi gerceklestirilmistir. Yi1§in normalizasyonu (batch
normalization) derin sinir aglarinin hizini, performansini ve siirekliligini arttiran bir yontemdir
(loffe & Szegedy, 2015: 3). Son olarak goériintiller siniflandirilmak igin tam baglantili
katmandan gecer ve iyi huylu veya kotii huylu meme kanseri siniflandirma islemi tamamlanir

(Talo: 393-394).
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Sekil 2.1. Histopatolojik goriintillerde meme kanserinin tespiti ve smiflandirilmast i¢in
Onerilen derin sinir aglar1 tabanli modelin blok diyagrami

2.1. Meme Kanseri Veriseti

Bu caligmada onerilen modelin performansin1 degerlendirmek amaciyla oldukga fazla
ve kaliteli histopatolojik goriintii igeren BreakHis veriseti kullanilmistir (Fabio A Spanhol vd.,
2015: 2). Bu verisetinde 82 hastadan toplanan toplamda 7909 mikroskobik goriintii
bulunmaktadir. 2480 iyi huylu ve 5429 kotii huylu goriintiiden olusan bu veriseti 700x460
¢oziniirliige ve 3 kanal RGB - 8 bit derinlige sahip PNG formatindadir. Bu veriseti P&D
laboratuvari-Patolojik Anatomi ve Sitopatoloji tarafindan Parana-Brezilya’da olusturulmustur.
Veriseti Tablo 2.1.’de gosterildigi tizere 40X, 100X, 200X ve 400X yakinlagtirma oranlarina
sahip goriintiilerden olugsmaktadir. Bu yakinlagtirma oranlar1 dogrudan verisetinde bulunan
gorlintiiler1 ifade etmektedir. Herhangi bir miidahale ile bu yakinlastirma oranlar1 elde
edilmemistir. Sekil 2.2.°de bu verisetinde bulunan iyi huylu ve koti huylu goriintiilerin
224x224 ¢ozinirliikteki bazi ornekleri gosterilmistir (Fabio Alexandre Spanhol vd., 2016:
2561) (Fabio A Spanhol vd., 2017: 1869).
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Tablo 2.1. BreakHis verisetindeki yakinlagtirma oranlart ve goriintii sayilari

Yakinlastirma “i):i H}Jylu Ktii Huylu Toplam
Oram Goriintii Sayis1 Goriintii Sayis1
40X Oraninda 652 1370 1995
100X Oraninda 644 1437 2081
200X Oraninda 623 1390 2013
400X Oraninda 588 1232 1820
Gorintii Toplami1 2480 5429 7909

Sekil 2.2. BreakHis verisetinden iyi huylu ve kotii huylu 6rnek histopatolojik goriintiiler
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2.2. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)

Derin 6grenmede ki temel amag yiiksek-boyutlu (high-dimensional) verilerden bazi
ozellikler ¢ikartmak ve girdiler ile ¢iktilar1 bu 6zellikler vasitasiyla iligskilendirerek bir sonuca
varmaktir. Karmasik 6zellikleri ¢ikartabilmek i¢in derin 6§renme algoritmalar1 genelde ¢ok
katmanli bir yapiya sahiptir. Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network) yapisi ilk
olarak 1988’de Fukusima tarafindan 6nerilmistir (Fukushima, 1988: 119). Ancak agin egitimi
icin gereken donanimsal yiik c¢ok fazla oldugu icin genis bir kullanim alanma sahip
olamamustir. 1998 yilinda LeCun ve arkadaslar1 ESA’lara gradyen tabanli bir 6grenme
algoritmasi uyarlamis ve el yazisi siniflandirma problemi i¢in oldukg¢a basarili sonuglar elde
etmistir (LeCun vd., 1998: 2295). Bu basarimin da bir etkisiyle diger arastirmacilar ESA’lar
daha ¢ok kullanmis, gelistirmis ve tanimlama problemlerin de kullanmistir. Sekil 2.3.’te
gosterildigi lizere ESA’da oncelikle goriintiideki pikseller evrisimsel katman vasitasiyla
ozellik ¢ikartma (feature extraction) islemine tabi tutulur. Ozellik ¢ikartmada belirli bir filtre
(maske) tlim goriintii lizerinde dolastirilir ve gergekten iyi huylu veya kotli huylu goriintiiniin
pikseli ile olusturulan yeni goriintii arasinda belirli bir olasilikta benzerlik kurulur. Daha sonra
sisteme dogrusal olmayanlik (non linear - ¢iktidaki degisimin girdinin degisimi ile orantili
olmadig: sistemler) gosterilir. Dogrusal olmayan katman aktivasyon katmani olarak da anilir
clinkii burada bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Dogrusalligin problem olmasinin nedeni
basitge tiim agin tek bir algilayici (perceptron) gibi davranmasinin Oniine gegilmesidir.
Havuzlama katmaninda agirlik sayisi azaltilir, uygunluk kontrol edilir. Havuzlama
islemindeki ama¢ mevcut resmin Ozelliklerini kaybetmeden daha kiigiik boyutta bir matris
(goriintii) elde etmektir. Havuzlama isleminde de 6zellik ¢ikartmadakine benzer bir filtreleme
uygulanir. Diizlestirme katmaninda ise klasik sinir ag1 yapisi i¢in veriler hazirlanir ve sunulur.
Bu katmandaki temel amag¢ verileri tam baghh katman (fully connected layer) igin
hazirlamaktir. Siniflandirma katmani adi da verilen tam bagli katman da ileri beslemeli sinir
aglar1 daha 1yi performansa sahip olduklar1 i¢in kullanilmis ve bdylece 68renme saglanmis
olur (Krizhevsky vd., 2012: 1097) (lde & Kurita, 2017: 2684) (Paasio & Dawidziuk, 1999:
87) (Kalchbrenner vd., 2014: 7) (Bottou, 2012: 423) (Rumelhart vd., 1986: 533) (Erhan vd.,
2009: 153).
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Sekil 2.3. Evrigimsel sinir ag1 yapist

2.3. Konvoliisyon (Evrisim)

Konvoliisyon (Convolution) ESA yapisindaki temel yapilardan birisidir. Konvoliisyon
islemi temel olarak onceki katmandan gelen goriintiiler lizerinde belirli bir filtrenin (3x3, 5x5,
7x7 vb.) dolastirilmasi, bu filtrenin karsilik geldigi degerler ile matris ¢arpimina tabi tutulup
toplanmasini ifade eder. Filtrenin tlim goriintii {izerinde dolastirilma islemi tamamlandiktan
sonra ortaya cikan sonuglara dzellik haritasi (feature maps) ad1 verilir. Ozellik haritalar1 tiim
filtrelerin kendine ozgili Ozelliklerinin bulundugu alanlardir. ESA egitimi sirasinda bu
filtrelerin katsayilar1 6grenme yinelemesiyle degismektedir. Bu sayede ag verideki hangi
boliimlerin 6nem arz ettigi hakkinda fikir sahibi olur. Bu ¢alisma da kullanilan goriintiilerin 3
kanalli (RGB) olmasindan dolay filtre katsayilarinin matris ¢arpimi ile ¢arpilip toplanma
islemi her bir kanal i¢in yapilir. 3 kanal i¢inde bu islem tamamlandiktan sonra {igliniin toplam1
ile 6zellik haritas1 elde edilir (Ozkan & Ulker, 2017: 89). Sekil 2.4.’te Xception ag1 ile

cikarilan bir 6zellik haritast gosterilmistir.

Ozellik haritast

Sekil 2.4. Xception ag1 vasitasiyla ¢ikarilan 6rnek 6zellik haritasi
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2.4. Yeniden Boyutlandirma islemi

Yapilan bu calisma da 24 bit derinlige (RGB - her biri 8 bit) 700 piksel genislige ve
460 piksel yiikseklige sahip goriintiiler kullanilmigtir. Goriintiiler kullanilacak on-egitimli
agin niteligine gore 224 piksel genislik ve 224 piksel yiikseklik veya 299 piksel genislik ve
299 piksel vyiikseklik olacak sekilde yeniden boyutlandirma (resizing) islemine tabi
tutulmustur. Bu islem egitim hizin1 artirmakta ve bellekte tutulan veriyi azaltmaktadir; ancak
burada asil dikkat edilmesi gereken durum On-egitimli bir ag kullanildigi zaman giris
gortintiilerinin agin egitildigi formatta yeniden boyutlandirma islemine tabi tutulmasidir.
Omnek verilmek gerekirse ResNet50 ve DenseNet201 aglari dnceden egitildikleri veri
setlerinde 224x224 goriintiiler kullanmislardir bu durumda 6nceden &grendikleri bilginin
efektif ve yararlt bir sekilde kullanilabilmesi i¢in kullanilacaklar1 ¢alismalarda da 224x224
olarak yeniden boyutlandirilmis goriintiileri girdi olarak almalari gerekmektedir. Benzer
sekilde Inception V3 ve Xception aglar1 ise 299x299 goriintiileri girdi olarak almalidir.
Burada anlagilmasi gereken bunun bir zorunluluk olmadigi ancak bu sekilde kullanilmasinin
daha uygun olacagidir. Nitekim Inception V3 ve Xception’da 224x224 goriintiileri girdi
olarak alabilir. Buna karsin on-egitimli ag kullanilmadigi durumda herhangi bir genislik ve
yiikseklik degerine sahip goriintii girdi olarak kullanilabilir; ancak burada dikkat edilmesi
gereken 6nemli bir nokta vardir. Giris goriintiisii yeniden boyutlandirma islemi vasitasiyla ¢ok
fazla piksel diigiirtilmesine ugrarsa (6rnegin 700x460° tan 24x24 gibi asir1 azaltma durumlari)
goriintiide bulunan bir¢ok detayin kaybolmasina neden olabilir. Bu da o6zellik ¢ikartma
islemlerinin oldukga yetersiz kalmasi ve 6grenmenin ¢ok zor bir hal almasi1 anlamina gelir.
Bir diger yaklasim olarak hi¢ yeniden boyutlandirma islemi uygulanmaz veya ¢ok yiiksek
piksel degerlerine gore uygulanirsa bellekte tutulacak veri cok fazla artacak asir1 giiglii
donanimlara olan ihtiya¢ ¢ogalacak ve egitim siiresi de uzayacaktir. Goriildiigii lizere yeniden
boyutlandirma isleminin dengeli bir sekilde yapilmasi olduk¢a Onem arz etmektedir.
Coziilmek istenen probleme gore en optimum yeniden boyutlandirma orani segilmeli ve
bahsettigimiz durumlara dikkat edilmesi gerekmektedir. Sekil 2.5.’te 700x460 durumdan
224x224 ve 299x299 olarak yeniden boyutlandirilan goriintiiler gosterilmistir (Velasco vd.:
182).
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Sekil 2.5. 700x460 ¢oziiniirliige sahip 200X yakinlastirma oranindaki kotli huylu goriintiiniin
yeniden boyutlandirma islemi vasitastyla 224x224 ve 299x299 olarak goriintiilenmesi

2.5. Veri Artirma islemi

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi algoritmalarinda karsilagilan en biiyiik sorun ag1
egitecek yeterince veri olmamasidir. Yeterince veri bulunmamasi bu algoritmalarda sik sik
ortaya ¢ikan ve biiylik bir sorun olan ezberleme (over-fitting) problemini meydana getirir. Bu
olay kisaca agin gordiigii egitim verilerini (goriintii, text vb.) ezberlemesi ve egitim verileri
disinda bir girdi ile karsilastiginda basari gosterememesidir. Bu sorundan kurtulmanin en
onemli yontemlerinden birisi veri artirmi (data augmentation) yapilmasidir. Bu yontem
egitim setine uygulanir ve elde bulunan verilerin 6zellikleri degistirilerek yapay (artificial)
olarak daha fazla goriintii elde edilir. Bu ¢alismada kullanilan verisetinde de veri artirimi
yapilarak goriintiiler yatay ve dikey olarak dondiiriilmiis, goriintiilere rastgele yakinlastirma
degerleri uygulanmistir (Perez & Wang, 2017: 3) (Taylor & Nitschke, 2017: 2). Sekil 2.6.’da
uygulanan veri artirma islemlerinden bazilar1 sekilsel olarak gdsterilmistir. Veri artirma
isleminin test setine de uygulanmasi islemine Test-zamani-artirmasi (Test time augmentation

- TTA) ismi verilmistir (Moshkov vd., 2020: 1).
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Sekil 2.6. Ornek bir histopatolojik goriintiiye veri artirma islemlerinin uygulanmasi

2.6. Havuzlama ve Kiiresel Ortalama Havuzlama Islemleri

Havuzlama (Pooling) katmani ESA yapisinda bulunan bir diger katmandir. Bu
katmanin temel mantigi agdaki parametre ve hesaplama miktarini azaltmak i¢in asamali
olarak boyut azaltmasi uygulamasidir. Havuzlama katmani her bir 0Ozellik haritasinda
bagimsiz olarak ¢alismaktadir. En sik kullanilan havuzlama islemlerinden birisi Inception V3
aginda da kullanilan maksimum havuzlama yontemidir. Sekil 2.7. (a) gorintiisiinde
maksimum havuzlama yontemi gosterilmistir. Bu yontem genislik ve yiikseklik degerleri
belirlenen bir filtrenin tiim goriintii tizerinde gezdirilmesi ve kapsadigi piksellerden en yiiksek
degere sahip olani tespit etmesi mantigiyla ¢alisir. (a) gorseli detayli incelenecek olursa
gortintiiniin sol st kisminda bulunan 3x3 toplam 9 piksel sirasiyla (standart bir goriintiide
pikseller soldan saga dogru siralanir ancak burada kastedilen agik kirmizi renkteki
piksellerdir) 4,6,1,2,5,3,7,1 ve 6 olarak goriiliir. Maksimum havuzlama belirli bir filtre
vasitasiyla bu degerleri inceler ve en biiyiik deger olan 7 degerini ¢ikisa verir. Bu sekilde tiim
gorilintii incelenir. Ayni mantikla calisan bir diger yontem minimum havuzlamadir. Minimum
havuzlama da degerleri inceler ve en kiigiik olani1 ¢ikisa verir. Sekil 2.7. (b)’de minimum
havuzlama gosterilmistir. Benzer sekilde ortalama havuzlama (average pooling) ise verilen
piksellerin ortalamasini alarak buna bagl bir ¢ikt1 verir. Sekil 2.7. (c)’de ortalama havuzlama
yontemi gosterilmistir. (c) gorselinde degerlerin virgiilden sonra bir basamagi gdsterecek

sekilde tam degerleri gosterilmistir; ancak ortalama havuzlama bu degerleri tam say1 (integer)
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bir degere yuvarlayarak goriintiiyii gosterecektir (Rawat & Wang, 2017: 2356). Adim
biiyiikliigii (stride) denilen kavram ise filtrenin ne kadar piksel atlayacagini belirtir.
Bahsedilen bu 3 yontemde havuzlama teknikleri olarak oldukga sik kullanilmaktadir. Siyah
beyaz tonlamal1 bir goriintii diisiiniilecek olursa bu goriintiide ki tiim pikseller 0 ve 255 degeri
arasinda toplam 256 tane deger alabilecektir. 0 degeri siyah ve 255 degeri ise beyaz renge
karsilik gelecektir. Verilen bu 6rnege goére maksimum havuzlama 255 degerine yakin olan
yani beyaz rengin (parlak), minimum havuzlama O degerine yakin olan yani siyah rengin
(koyu) ve ortalama havuzlama ise yakinlik gdézetmeksizin kullanilan filtreye gore bir otalama
rengin oldugu kisimlar1 6n plana ¢ikaracaktir. Bu durumda maksimum havuzlama islemi arka
planin koyu ve istenilen kismin agik oldugu durumlarda, minimum havuzlama bunun tam tersi
oldugu durumlarda ve ortalama havuzlama ise duruma gore segilmesi gereken havuzlama
yontemleridir. Ornegin MNIST verisetinde arka plan siyah ve rakamlar beyaz renk ile
gosterilmistir. Bu durumda maksimum havuzlama yonteminin kullanilmasi daha uygun

olacaktir (Xiao vd., 2017: 2) (Sun vd., 2017: 96) (Kang vd., 2014: 2571).

416|113/ 1]4 46| 1]3]1]4
3x3 filtre ve 3 adim 3x3 filtre ve 3 adim
2|3 6|82 biiytikliigii ile maksimum 2|3 6|82 buiyiikligii ile minimum
716|135 havuzlama 7|8 716|135 havuzlama 11
2|4(3|2|1]3 9|5 2(4|13(2|1|3 1)1
168|432 168|432
9(2 1|1 |5]|2 9(2 1|1 |5]|2
(a) (b)
4161314
3x3 filtre ve 3 adim
BN 6 | 2|2 biryiiklugi ile ortalama
71116135 havuzlama 3.8/3.6
204131213 4125
168|432
9(2(1|1]|5]|2

(©)

Sekil 2.7. 3x3 filtre ve 3 adim biiylikligl ile maksimum, minimum ve ortalama havuzlama
yontemlerinin uygulanmasi

Sekil 2.8.°de bu ¢aligma da kullanilan iyi huylu bir histopatolojik goriintii, yeniden
boyutlandirma iglemiyle 224x224 ¢oziiniirliige getirilerek maksimum, minimum ve ortalama
havuzlama islemleri uygulandiktan sonra goriintiiniin degisimi gdsterilmistir. (a) gorselinde
3x3 filtre ve 3 adim biiytikligi, (b) gorselinde 7x7 filtre ve 7 adim biiylikligi kullanilmistir.

Gortilecegi tlizere (b) gorselinde meydana gelen bozulma ve 6zellik kayb1 daha yiiksektir.

18



Orijinal gérintd Maksimum havuzlama

LR 7 T
’m § %

0 20 40 60

(@)

0 5 10 15 20 25 30

(b)

Sekil 2.8. Maksimum havuzlama, minimum havuzlama ve ortalama havuzlama islemlerinin
meydana getirdigi goriintiiler

Kiiresel ortalama havuzlama (Global Average Pooling) islemi ortalama havuzlamaya
oldukca benzemektedir. Aradaki fark kiiresel ortalama havuzlama da belirli bir filtre goriintii
iizerinde dolastirilmaz; tiim goriintii tek bir seferde incelenir ve tiim goriintli igerisinde
bulunan tiim piksellerin ortalamasi alinmaktadir. Yapilan bu islem her bir kanal igin
yapilmaktadir. Sekil 2.9.°da kiiresel ortalama havuzlama isleminin uygulanma sekli

gosterilmistir. Bu islem ezberlemeyi ve toplam parametre sayisini diisiiriir.
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Sekil 2.9. 3 kanalli (derinlik) bir matrise uygulanan kiiresel ortalama havuzlama islemi ve
sonrasinda hesaplanan degerler

2.7. Ekranda Goriintiilenen Gériintii ve Piksel Islemleri

Standart 32 bitlik bir goriintli 4 adet kanaldan meydana gelmektedir. Bunlar: Kirmizi,
yesil, mavi ve alfa (RGBA) kanallaridir. Daha 6nce siyah beyaz resim 6rneginde oldugu gibi
bu 4 kanalda 0 ile 255 arasinda aldiklar1 degerlere gore bir goriintii olusturmaktadir. Kirmizi,
yesil ve mavi renkleri 0 degeri ile siyah bir goriintii verirken 255 degeri ile kendi renklerini
(6rnegin kirmizi i¢in 0 siyah 255 tam kirmizi) vermektedir. Alfa kanalinda ise durum biraz
farklidir. Alfa kanal1 goriintiiye saydamlik (transparanlik) vermek i¢in kullanilmaktadir. Alfa
kanal1 i¢in 0 degeri tam saydam bir goriintli olugsmasini saglarken 255 degeri saydam olmayan
bir goriintii meydana getirir. Alfa degerine opaklik degeri de denilir. Bu ¢alisma da kullanilan
gorilintiiler 32 bit - 4 kanall1 degil 24 bit 3 kanallidir; alfa degeri bu goriintiiler i¢in bir anlam
ifade etmemektedir. Kirmizi yesil ve mavi degerlerinin belirli oranlarda karigmasiyla ekranda
goriintiilenen diger renkler meydana gelmektedir. Sekil 2.10.’da renklerin karigimi tablosu

gosterilmektedir.

20



Sekil 2.10. Kirmizi, yesil ve mavi renklerinin karisimlari sonucu olusan renkler (Her bir renk
icin tam degeri (255) kullanilmigtir)

Bu calisma i¢in kullanilan goriintiiler i¢in 8 bit birer renk degeri bulunmakta ve
bunlarin farkli oranlarda birlesmeleri sonucu en nihayetinde ekranda goriilen histopatolojik
goriintli ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 2.11.’de 6rnek bir koétli huylu goériintiintin kirmizi, yesil ve
mavi renklerinin belirli oranlarda birlesmeleri sonucu meydana gelen goriintii gdsterilmistir.
Sekil 2.12.’de (a) gorseli 700x460 ¢oziniirliige ve toplam 322.000 piksele sahip Sekil
2.11.’deki goriintiiniin histogram grafigini gostermektedir. Histogram grafigi goriintiide
bulunan kirmizi, yesil ve mavi piksel sayisint ve bunlarin degerlerini 6zetler nitelikteki bir
grafiktir. Sekil 2.12. (b) gorselinde ise 224x224 ¢oziniirliige ve toplam 50.176 piksele sahip
olarak yeniden boyutlandirilmis hale getirilen gorselin histogram grafigi verilmistir. Bu iki
grafikte incelenecek olursa 255°e yakin degerlerin yogunlukta oldugu goriilmektedir. 255°e
yakin degerlerin fazla sayida olmasi asil renklerin (kirmizi - yesil - mavi) fazla oldugu

anlamina gelmektedir.
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1 .kanal 2 kanal 3 kanal

Sekil 2.11. Kirmizi, yesil ve mavi kanallara sahip goriintiiniin bu 3 kanalin birlesimi ile
ekranda goriintiilenen hale gelmesi
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10000 - 2000 4

8000 1500 4
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4000 A

2000 4 5001

(a) 700x460 (b) 224x224

Sekil 2.12. 700x460 ¢oziiniirliige sahip gorlintliniin ve yine ayni goriintliniin yeniden
boyutlandirma ile 224x224 ¢oziniirliige getirilmesiyle olusturulan goriintiiniin histogram
grafikleri

2.8. Dolgu islemi

Dolgu (Padding) islemi basitce bir filtre vasitasiyla goriintii incelenirken, goriintiiniin
dis piksel sayisinin artirilmasini ifade eden bir terimdir. Dolgu isleminde goriintiiniin etrafi 0
veya 1 gibi degerler ile c¢evrelenir. Bunun bazi avantajlart bulunmaktadir. Sekil 2.13.’te
gosterilen sekil incelenecek olursa sol iist kisimda gri renk ile boyanan piksel filtre ile 1 kez
incelenecektir; buna karsin orta kisimda bulunan kirmizi renk ile boyanan piksel ise 1’den

fazla kez incelenecektir. Bu durumda ortadaki pikseller hakkinda kdsede bulunan piksellere
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gore daha fazla bilgiye sahip olma durumu ortaya ¢ikar. Bundan sakinmak amaciyla
goriintiiniin etrafina pikseller eklenerek kdsedeki pikseller hakkinda da daha fazla bilgi elde
edilmesi amaglanir. Dolgu’nun bir diger avantaji ise havuzlama amaciyla degil yalnizca piksel
degeri degistirilmesi amaciyla filtreleme yapildiginda ortaya ¢ikar. Bu gibi durumlarda
koselerde bulunan pikseller filtrelenemeyecek ve hata ile karsi karsiya kalinacaktir. Dolgu

islemi sayesinde bu sorun ¢oziiliir.

Kirmizi ile taral kisimlarda piksel Gri piksel filtre ile
degeri olmadigi i¢in dolgu veya bagska | kez incelenebilir
bir yéntem kullanilmali (turuncu fltre) (mavi filtre)

T o(fojoflofo|lOo]O]|O

s171216 011(3|5]72|6]|0

9120410 3) 8 01921411380
Dolgu (padding)

4131716l 81 2 islemi 0141376820

215109 9l 1 012151941910

370 all1] 215 013714112510

slel2llal 713 08|61 2]1417]13]0

ofojOo|O 0|00

Kirmizi piksel filtre ile
1'den ¢ok kez incelenebilir
(kirmizz filtreler)

Sekil 2.13. Dolgu isleminin uygulama yontemi ve kullanim amact

2.9. Birakma islemi

Derin 6grenme metotlarinda modellerin birlestirilerek (kombinasyon) kullanilmas: pek
cok durumda daha iyi bir sonug¢ verir. Bununla birlikte biiylik aglarin egitimi ¢ok fazla
hesaplama gerektirir ve en iyi sonuca ulagmak i¢in gerekli parametreleri bulmak oldukca
zorlu bir islemdir. Ayrica gelismis aglarin egitilmesi i¢in oldukca fazla veriye ihtiyag
duyulmaktadir ve farkli aglarin farkli veri setleri ile egitilmesi icin yeterli diizeyde veri
bulunamayabilir. Bir sekilde bu sorunlar ¢oziilerek modeller birlestirilerek kullanilsa dahi
hepsini test aninda kullanmak hizin 6nemli oldugu durumlarda miimkiin degildir. Veri artirma
islemi modellere uygulanmasina karsin ezberleme problemi de kimi durumlarda tam olarak
¢oziilememektedir. Bu problemler ile basa ¢ikmak i¢in birakma (Dropout) yontemi dnem arz
etmektedir. Birakma isleminde temel islem egitim sirasinda ndronlar1 (baglantilart ile birlikte)

modelden (sinir ag1) rastgele olarak diistirmektir. Bu islem yalnizca egitim safhasinda
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uygulanir test asamasinda uygulanmaz. Ayrica birakma islemi pek cok farkli modele
uygulanabilmektedir. Sekil 2.14.’te birakma islemi uygulanan bir &rnek ag gosterilmistir
(Srivastava vd., 2014: 1930).

Sekil 2.14. Birakma iglemi uygulanan bir agin goriintiisii (1-> Birakma igleminden 6nce, 2->

Birakma isleminden sonra)

2.10. Y1gin Normalizasyonu

Aktivasyonlar ayarlanip, Slceklenerek giris katmani normallestirilir. Ornek olarak
0’dan 1’e ve 1’den 1000’e kadar 6zelliklerimiz oldugunda 6grenmenin hizlandirilmasi i¢in bu
degerler normallestirilir. Giris katmaninin bu islemden yararlanmasi miimkiin ise degerleri

stirekli degisen gizli katmanlardaki degerler i¢in de ayni islem uygulanabilir.

Yigin normalizasyonu (Batch Normalization) gizli katman degerlerinin etrafinda
degistigi miktar1 azaltir [kovaryans kaymasi (covariance shift)]. Kovaryans kaymasimi bir
ornekle agiklamak gerekirse siyah otomobilleri tespit etmek igin bir derin sinir agimiz
oldugunu diisiinelim. Egitim setimiz sadece siyah otomobillerden olusmus olsun. Bu durumda
bu ag1 renkli otomobilleri tespit etmek amaciyla kullanirsak pekte iyi sonuclar elde edemeyiz.
Yi1gin normalizasyonu bu sorunu ¢ozebilir. Ayrica her bir katmanin diger katmanlardan
bagimsiz olarak 6grenmesine de izin verir. Daha yiliksek 6grenme oranlar1 kullanilabilir ¢linkii
y1gin normalizasyonu ¢ok yiiksek veya ¢ok diisiik bir aktivasyon olmadigindan emin olur.

Boylece daha oOnce egitilemeyen durumlar artitk egitilebilir hale gelir. Yigmn

24



normalizasyonunun hafif bir diizenlilestirme (regularization - modele daha iyi genelleme
yetenegi kazandirmak igin 6grenme algoritmasinda yapilan ufak degisiklikler) etkisi de vardir
bu sayede ezberleme 6nlemede de etkili olur. Birakma ve yigin normalizasyonunun birlikte
kullanilmast uygundur ancak dengenin iyi kurulmasi gereklidir. Tablo 2.2.’de yigin
normalizasyonu gosterilmistir. Sirayla incelenecek olursa ilk olarak mini yiginda bulunan
girdiler hepsi toplanir ve toplam girdi sayisina boliiniir, boylece mini yigin ortalamasi
bulunur. Daha sonra mini yiginda bulunan her bir girdiden ortalama deger eksiltilip karesi
alinir ve hepsi toplanarak toplam girdi sayisina boliiniir. Veriler normalize edilir. Normalize
olan veriler gamma ve beta ile c¢arpilir. Burada gamma Olgekleme parametresi ve beta
kaydirma parametresidir. Basit bir tanimlama ile anlatilacak olursa yigin normalizasyonu
katmani kendinden Once gelen katmanin ¢ikisini normalize eder ve bir sonraki katmani bu
degerler ile besler. Boylece gizli katmanlar (hidden layers) arasindaki kovaryansi azaltir (loffe

& Szegedy, 2015: 3) (Bjorck vd., 2018: 7694).

Tablo 2.2. Y1gin normalizasyonu algoritmasinin s6zde kodlari

Giris: mini yigin lizerindeki x degerleri: B = {x;_n,.};

Ogrenilecek parametreler:y, B

Cikis: {y; = YNy, p(x:)}

m
Up < % X; // mini yi8in ortalamast
i=1
1 m
05 « EZ(xi — ug)? // mini yi1gin varyansi
i=1
X, < X s //Normallestirme

Joi+ €

yi « ¥%+ B =YN, 5(x;) //Olceklendirme ve kaydirma

2.11. Dense (Yogun - Tam bagh) Katman

Onceki katmanlarda belirlenen &zellikler, hesap yiikii azaltmalar1 vb. taman
sonucunda dense (fully connected) katmani kendinden 6nce gelen katmanin ¢iktilarini alir ve
siif sayist boyutunda bir vektor agiga ¢ikarir (Softmax yaklasimi). Bu ¢alisma igin 6rnek
vermek gerekirse bu vektor iyi huylu ve kotii huylu seklinde olacaktir. Ornegin bu vektdr [0.3,

0.7] seklinde bir ¢ikt1 ise bu demektir ki goriintiimiiz %30 ihtimalle iyi huylu ve %70

25



ihtimalle k6t huyludur. Daha ¢ok smifin bulundugu problemlerde bu vektoriin uzunlugu da
ona gore artacaktir ve olasiliklar arasindaki karmasa kimi durumlarda olduk¢a yiiksek
olacaktir. ikili siniflandirma da gériintiiniin iki siniftan birine ait olma zorunlulugu oldugu igin
ayirt etme islemi nitekim daha kolaydir denilebilir. Aslinda dense katmani siiflandirmay1
tamamlayan goriintliniin hangi smifa ait oldugu tahminini yapan katmandir. Bu ¢alismada
siiflandirict olarak Softmax kullanilmistir. SVM gibi farkli siniflandiricilarda bulunmaktadir

(Liu vd., 2018: 2) (Ma & Lu, 2017: 2) (Qi vd., 2017: 152).
2.12. Smiflandirma

Bu ¢alisma da kullanilan smiflandirma yapisi ikili siniflandirma (binary classification)
olarak adlandirilir. Elde bulunan veriler 2 sinifa ayrildigi, her durumda bu iki siniftan birisine
ait olma durumu mevcut ise buna ikili siniflandirma ad1 verilir. Yapilan bu ¢alismada da giris
goriintlisti 1y1 huylu veya kotii huylu olarak bu iki siniftan birine ait olma zorunluluguna
sahiptir. Eger sinif sayis1 2’den fazla ise 6rnegin bir hayvan goriintiisiiniin kedi, kopek, aslan,
kaplan vb. veya meyvelerin elma, armut, ayva vb. gibi birden ¢ok siniftan hangisine ait
oldugunun bilinmesi isteniyorsa buna da ¢ok sinifli siniflandirma (multiclass classification)
ad1 verilir. Bu siiflandirma yontemleri performans 6Slgiitlerinin hesaplanma yontemlerinde
oldukca dnem arz eden durumlardir. Ikili smiflandirma ve cok sinifli siniflandirma modelleri
arasinda hassasiyet, hatirlama, f1 skor ve bunlarin ortalamalarinin hesaplanmalart farklilik
gostermektedir. Ozellikle bu degerlerin makro ortalama ve agirliklandirilmis ortalama
degerleri hesaplanirken kullanilan mimarinin ikili siniflandirma veya ¢ok sinifli siniflandirma

olmasi1 olduk¢a 6nem arz etmektedir.
2.13. On Egitimli Aglar

On-egitimli aglar ESA modellerinde 6grenmenin daha hizli saglanmasi, islemlerin
daha hizli yapilmasi ve dogruluk basariminin artirilmasi i¢in olduk¢a dnemlidir. Bu aglar
benzer bir problem {izerinde dnceden kullanilarak buna bagli agirliklar alan modeller olarak
bilinir. Her bir problem i¢in tam olarak en uygun ¢oziim olmasalar dahi ayni islemleri tekrar
tekrar yapmanin oniine gecerler. Bu aglar genellikle ImageNet ismi verilen ve gorsel nesne
tanima {izerine kurulmus c¢ok biiylik bir veri tabani iizerinde onceden kullanilmigtir. Bu
calismada da On-egitimli olan ResNet50, DenseNet201, InceptionV3 ve Xception aglari

kullanilmustir.
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2.13.1. Residual Neural Network (ResNet)

Residual Network (ResNet) artik degerlerin (residual network) ve artik bloklarin
(residual block) modele eklenmesiyle meydana gelir. Her iki katmanda bir [dogrusal ve ReLU
(Diizlestirilmis dogrusal birim katmani) arasinda iki katmanda bir] sisteme farkli bir deger
ekleyerek gradyen kaybolmasinin (vanishing gradient) oniine gecer (Tai vd., 2017: 3148). Bu
asama da bir durumda agirlik sifir olsa bile iki onceki katmandan gelen deger 6grenme
hatasini gelistirir. Boylece ag da daha cabuk egitilmis olur. Sekil 2.15.’te ResNet aginin 6rnek
bir blogu gosterilmistir (Szegedy vd., 2017: 3).

F(x)

deger1

F (x)+ x

Sekil 2.15. ResNet’te her iki katmanda bir eklenen degerin 6rnek bir blok iizerinde
gosterilmesi (He vd., 2016: 771)

2.13.2. Dense Convolutional Network (DenseNet)

ResNet’te her iki katmanda bir eklenen deger DenseNet’te kendinden sonra gelen tiim
katmanlara eklenmektedir. Bu sistem modele bir¢ok avantaj kazandirmistir. Bu sayede ag
daha kolay egitilebilir hale gelmis ve yliksek katmanli aglarda ¢ogu katmanin islevsiz olma
sorununu optimize etmistir (G. Huang vd., 2017). Sekil 2.16.’da DenseNet aginin genel yapisi
gosterilmistir. Birlestirme isleminde ayni yiikseklik ve genislige sahip girdiler alinir ve bunlar

ticlincii boyut (kanal - derinlik boyutu) boyunca birlestirilir.
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@® : Kanal bazinda birlestirme

Sekil 2.16. DenseNet aginin yapisi

2.13.3. Ag icinde Aglar

2013 yilinda yaymlanan “Network in network (ag i¢inde ag)” makalesi ile Inception
aglarmin temeli atilmaya baslanmistir. Yaymlanan bu makalede geleneksel evrisimsel
katmanin girisi taramak i¢in dogrusal filtreler ve ardindan dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu kullanimindan bahseder. Bu klasik yaklasim yerine dogrusal yapidaki evrisimsel
agn icine bir adet ¢ok katmanli algilayici1 (perceptron) yapisi eklenerek yeni bir model elde
edilmistir. Ayrica bu model de kiiresel ortalama havuzlama (global average pooling)
kullanilmigtir. Sekil 2.17.’de bu islem gosterilmistir. Modele uygulanan bu gelistirmeler
sonrast CIFAR - 10, CIFAR - 100, MNIST ve SVHN veri setlerinde elde edilen
performanslar oldukg¢a basarilidir. Modelin genel yapisi ise Sekil 2.18.’de gosterilmistir (Lin
vd., 2013: 1-4).

e

(a) Dogrusal evrisim katmani (b) Mlpconv katmant

Sekil 2.17. Dogrusal evrisim katmani ve mlpconv katmaninin karsilastirilmasi. Dogrusal
evrisim katmani dogrusal bir filtre igerirken Mlpconv katmani bir mikro ag igerir (Lin vd.,
2013: 1-4)
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Sekil 2.18. Ag icinde ag modelinin genel yapisimi gosterir sekil. Ag i¢inde ag modelini
literatiire kazandiran makale de ti¢ mlpconv katmani ve bir kiiresel ortalama havuzlama
katmani kullanilmistir (Lin vd., 2013: 1-4)

2.13.3.1.Inception V1

Ag ic¢inde ag modeli Google tarafindan da benimsenmistir. 2015 yilinda derinlik ve
genislik olarak diger modellere gore daha gelismis yeni bir model tasarlamiglardir. Bu model
de kullanilan genislik kavrami inception (baslangic) adi verilen bloklar sayesinde
saglanmistir. Naif Inception Modiilii (Naive Inception Module) ismini verdikleri bir blok
evrisim katmanlarinda 1x1, 3x3, 5x5 ve 3x3 maksimum havuzlama (max pooling)
islemlerinin es zamanli (paralel) olarak yapilmasini saglar. Bu yap:1 Sekil 2.19.da
gosterilmistir (Szegedy vd., 2015: 1-4). Bu modiil yiiksek performans olgiitleri elde etmesine
karsin bazi dezavantajlart beraberinde getirmektedir. Evrisim katmanlarinin fazla olmasi
nedeniyle islem karmasikligi, yapilan islemler neticesinde ¢ikis boyutunun fazla olmasi ve
parametre sayisinin yapilan paralel islemler neticesinde ¢ok fazla artmast bunlardan
bazilaridir. Bu sorunlart optimize (en iyileme) etmek amaciyla 1x1 evrisim katmanlar1 Naif
Inception Modiili’niin evrisim katmanlarindan o6nce kullanilarak boyut diisiirme islemi
yapilmis ve 1x1 evrisim iglemlerinden sonra aktivasyon fonksiyonlarindan ReLU kullanilir.
Bu islem Sekil 2.20.’de gosterilmistir. Boylece InceptionV1 modeli ortaya cikmaistir.

Inception V1 modeli 9 modiilden olugsmaktadir.
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Sekil 2.19. Naif Inception modiilii (Szegedy vd., 2015: 1-4)

\

1x1 evrisim

1x1 evrisim 1x1 evrigim

Sekil 2.20. Boyut diisiirme islemleri eklendikten sonra ki Inception modiilii (Szegedy vd.,
2015: 1-4)

Ix1 evrisim islemlerinin boyut diistirme agisindan faydali olduklarindan bahsetmistik;
ancak bir matris iglemi lizerinde 1x1 evrisimin herhangi bir etkisi olmayacaktir. Bu durum
Sekil 2.21.°de gosterilmistir. Buna karsin giris goriintiisiiniin ¢ok kanalli oldugu durumlarda

(6rnegin bu ¢alismada kullanilan goriintiiler 3 kanallidir) 1x1 evrisim uygulandiginda ¢ikis
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gorlintiisiiniin kanal sayis1 filtre sayisina esit olacaktir. Bu durumda 1x1 evrisim kanal

sayisinda (derinlikte) boyut azaltmaktadir denilir.

13|57 ]2]6 216 (1014 4 |12
91214 1|3]38 1814826 |16
413|716 | 8|2 L[ 2] = 81 6|14|12(16]| 4
21519491 41101188 |18 | 2
3171411125 6 |14 8|2 (4110
816124713 16|12 4| 8|14 | 6

Sekil 2.21. 2 boyutlu matrislerde yapilan 1x1 evrisim islemi.

2.13.3.2. Inception V2

InceptionV1 derin 6grenmeye yeni bir bakis acis1 kazandirmasina karsin halen islem
yiikii acisindan eksiklikler barindirmaktaydi. Hesap yiikiiniin daha da azaltilmasi amaciyla
InceptionV1’de bulunan 5x5 evrisim islemi 2 adet 3x3 evrisim islemi ile saglanmaya
calisilmistir. Yapilan bu islem Sekil 2.22.’de gosterilmistir. 3x3 evrisim islemi ise 3x1 olarak
katmanlara ayrilmis ve ¢ikis sayisi 3 olmustur. Boylece kazang daha da artirilmistir. 3x3
katmandan 3x1 katmanlar1 olusturulurken nxn evrisim islemi 1xn ve nxl olarak ifade
edildiginden hesap yiikii n olarak artar. A§ yapist baslangic katmanlarinda c¢ok basari
gosteremezken orta katmanda oldukg¢a basarili olmustur. Ayrica yigin normalizasyonu (batch
normalization) ve birakma (dropout) kullanimi da modelin performansmna olumlu yonde
yansimistir. Bu islemler sonucunda Inception modiiliiniin geldigi asama Sekil 2.23.’te
gosterilmistir. Bu yap1 InceptionV2 olarak adlandirilir (Szegedy vd., 2016: 2818-2823).
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1x1 evrisim

1

1x1 evrisim

1x1 evrigim

Sekil 2.22. Klasik modiildeki 5x5 evrisim isleminin 2 adet 3x3 evrisim islemi ile
gerceklestirilmesi (Szegedy vd., 2016: 2818-2823)

1x1 evrigim

1x1 evrisim

1x1 evrisim

Sekil 2.23. 3x3 evrisim katmanlarinin alt katmanlara ayrildiktan sonraki Inception modiiliiniin
gorintiisii (Szegedy vd., 2016: 2818-2823)
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2.13.3.3.Inception V3

InceptionV3 aginin InceptionV2’den farki yardimei siniflandiricinin sadece evrisim
katmanlarint degil tam bagl katmani da (fully connected layer) normalize etmesi ile meydana

gelir (Szegedy vd., 2016: 2818-2823).
2.13.4. Xception

Xception ag1 Inception aglarinin iizerine insa edilmis bir ag yapisidir. “Extreme
Inception (Asir1 Inception)” olarak da adlandirilir. InceptionV3 iizerine ekledigi katki 1x1
evrisimin ¢ikis kanallarinin her birisi i¢in evrisim kullanmasidir (Bkz. Sekil 2.26). Sekil
2.25’te basitlestirilmis Inception modiilii gosterilmistir. Bu modiil klasik Inception
modiiliiniin tamamen esdeger bir yeniden formiilasyonudur. Xception modiiliinde kullanilan
bir diger farklilik degistirilmis derinlikle ayrilabilir evrisim (modified depthwise convolution)
olarak adlandirilir. Bu yap1 aslinda InceptionV3’te de kullanilan 1x1 evrisim ve ardindan
gelen nxn evrigimlerin devamliligina verilen isimdir, buna ragmen bu yapinin orijinal halinde
oncelikle nxn evrisimler ve ardindan 1x1 evrisimler uygulanmaktaydi. Yani Xception ve
InceptionV3’te izlenen yolun tam tersi yapilmaktaydi. Orijinal halde yapilan ilk islem sonrasi
bir dogrusal olmayanlik (non-linearity) mevcuttu, ancak degistirilmis derinlikle ayrilabilir
evrisim de ara ReLU dogrusalsizlig1 (intermediate ReLU non-linearity) yoktur. Buna karsin
farkli aktivasyon tniteleri ile test edilen Xception en yiiksek dogruluk degerine herhangi bir
ara ReLU aktivasyonu kullanilmadan ulagmistir. Bu durum Xception mimarlarindan

Chollet’in ¢aligmasinda Sekil 2.27.'de gosterilmistir (Chollet, 2017: 1251-1258).

Xception ag1r kullanilarak olusturulan modelin genel yapist Sekil 2.24.°te
gosterilmistir. Sekilde gorildigi tizere 299x299 ve 3 kanall1 giris goriintiisii arada bulunan

katmanlardan gecerek ¢ikista 1yi huylu veya kotii huylu olarak siiflandirilmaktadir.
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o mput: | (None, 299, 299, 3)
xception_mput: InputLayer
output: | (None, 299, 209 3)
mput: one, 299, 299, 3
xception: Model : ™ )
output: | (None, 10, 10, 2048)

'

global_average pooling2d 1: GlobalAveragePooling2D

mput: | (None, 10, 10, 2048)

output: {None, 2048)
mput: | (None, 2048)
dropout_1: Dropout
output: | (None, 2048)

'

batch normalization 5: BatchNormalization

mput: | (None, 2048)
output: | (None, 2048)

'

mput:

(None, 2048)

denze 1: Dense

output:

(None, 2)

Sekil 2.24. Xception kullanilarak olusturulan mimarinin genel yapisi.

Filtre birlestirmesi

[

1x1 evrisim

I

Girig

Cikis
kanallar1

Sekil 2.25. Basitlestirilmis Inception modiilii (Chollet, 2017: 1251-1258)
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Filtre birlestirmesi

iRy

[

1x1 evrisim

I

Girig

Cikis
kanallar1

Sekil 2.26. Inception modiiliiniin extreme (asir1) versiyonu, 1x1 evrigimlerin ¢ikis kanallarinin
her birisi igin evrisim kullanmasi (Chollet, 2017: 1251-1258)

Ara aktivasyonsuz durum ELU ara aktivasyonu

0.75

RelLU ara aktivasyonu

0.70

0.65

0.60

ImageNet onaylama dogrulugu

0.55

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000

Gradyan diisiis adimlar

Sekil 2.27. Ara aktivasyon kullanilmadigi durumda Xception aginin daha yiiksek dogruluk
degerlerine ulagsmasi (Chollet, 2017: 1251-1258)

Sekil 2.28’de Xception agmin tim yapist gosterilmistir. Burada belirtilen
SeperableConv degistirilmis derinlikle ayrilabilir evrisimi ifade etmektedir. Bu yapinin tim
mimari boyunca kullanildig1 goriilmektedir, ayrica ResNet’te kullanilan artik degerler burada
da kullanilmistir. Yine Chollet’in ¢aligmasina gore Xception artik degerler ile daha basarili

sonuglar elde etmektedir (Chollet, 2017: 1251-1258).
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Girig akis1

(Entry flow)

Ortanca akist
(Middle flow)

Cikis akis1
(Exit flow)

299x299x3 images
]

[Conv 32, 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

[ReLU

[ ReLU

I

[Conv 64, 3x3

IScparableConv 728, 3x3

19x19x728 feature maps

[ReLU

1
ISeparabLeCunv 128, 3x3

|MaxPooling 3x3, stride=2x2

]

Conv 1x1 |ReLU |

stride=2x2| [SeparableConv 128, 3x3 ]
I

|HaxPonLing 3x3, stride-Zle

[ReLU |

[ SeparableConv 256, 3x3 ]
I

Conv 1x1 | [ReLU ]

stride=2x2| [SeparableConv 256, 3x3 ]
I

J

+

Conv 1x1
stride=2x2

[ReLU

| SeparableConv 728, 3x3

[ReLU

| SeparableConv 728, 3x3

1
|HaxPooLing 3x3, stride=2x2

+

19x19x728 feature maps

[ReLU

| SeparableConv 728, 3x3

Conv 1x1
stride=2x2

[ReLU

| SeparableConv 728, 3x3

19x19x728 feature maps

Repeated 8 times

I
[ReLU

|SeparahleCnnv 728, 3x3

[ReLU

| SeparableConv 1824, 3x3

1
|HaxPuoling 3x3, stride=2x2

[SeparableConv 1536, 3x3

| ReLU

I
| SeparableConv 2848, 3x3

|RELU

I
|GlnbaLAveragePooLing

2048-dimensional vectors

Optional fully-connected
layer(s)

Legistic regression

Sekil 2.28. Xception agmin tiim yapist gosterir sekil (stride: Adim biiytkligi, +: Filtre
birlestirme islemi, SeperableConv: Degistirilmis derinlikle ayrilabilir evrisim) (Chollet, 2017:

1251-1258).

36



3. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu calismada ResNet50, DenseNet201, InceptionV3 ve Xception olmak iizere dort
farkli 6n-egitimli ag kullanilmis ve gerceklestirilen deneysel ¢aligmalar ile her birisi ile elde
edilen sonuglar kendi arasinda karsilastirilmistir. Ulagilan sonuglar histopatolojik goriintiiler
iizerinde meme kanserinin tespiti ve siniflandirilmasinda Xception aginin daha basarili
oldugunu gostermektedir. Nadiren de olsa, DenseNet201 ve InceptionV3 ag1 Xception ile

benzer ve hatta iyi sonuglar elde etmistir.

Bu calisma da onerilen model egitilirken kullanilan bilgisayar Intel Core 17-7700HQ
2.80 GHz islemci, 16 GB DDR4 RAM ve 4 GB NVIDIA Geforce GTX 1050 Ti grafik kartina
(GPU) sahiptir. Yapilan ¢alisma da kullanilan goriintiilerin %80°1 egitim i¢in ve kalan %20’si
test icin kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalar Python programlama dili ve Keras kiitiiphane

ortami1 kullanilarak gerceklestirilmistir.

Tablo 3.1.’de formiilasyonlarda kullanilan kisaltmalarin ve bunlarin ne anlamlara

geldigi gosterilmistir.

Tablo 3.1. Ol¢iim metriklerinde kullanilan karmasiklik matrisi parametreleri

Dogru Pozitif (DP): Yanhs Pozitif (YP):
e Gorlintlinlin gercek niteligi: Koti e Goriintiiniin gercek niteligi: Iyi
huylu huylu
e Model tarafindan tahmin edilen e Model tarafindan tahmin edilen
nitelik: K6tii huylu nitelik: Koétii huylu
Yanhs Negatif (YN): Dogru Negatif (DN):
e Gorlintlinlin gercek niteligi: Koti e Goriintiiniin gercek niteligi: Iyi
huylu huylu
e Model tarafindan tahmin edilen e Model tarafindan tahmin edilen
nitelik: Iyi huylu nitelik: Iyi huylu

Aglarin  performanslarinin  degerlendirilmesi amaciyla kullanilan  Dogruluk,
Hassasiyet, Hatirlama ve F1 Skor degerlerinin hesaplanma esitlikleri sirasiyla (1), (2), (3) ve

(4)’te verilmistir.
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DP + DN

Dogruluk (A =
ofruluk (Accuracy) = FE— N TP YN M
H iyet (Precision) = DP )
assasiyet (Precision) = (DP + YP) (2)
Hatirlama (Recall) = oPTYN) 3

2 * (Hassasiyet * Hatirlama)
F1 Skor = . 4)
(Hassasiyet + Hatirlama)

Calismada kullanilan tiim aglar 40 epok (adim) boyunca egitilmis, dogruluk, onaylama
dogrulugu, kayip ve onaylama kaybi degerlerini gosteren grafikler Sekil 3.1.’de gosterilmistir.
Bu grafikler verisetindeki 200X yakinlastirma oranina sahip goriintiilerin sonuglarini

gostermektedir.

Sekil 3.1.°de neredeyse tiim aglarin yaklasik ilk 20-25 epok boyunca bir salinim
icerisinde bulundugu daha sonra ise daha stabil bir hale geldigi goriilmektedir. Bunun nedeni
O0grenme oraninin baslangicta yiiksek; ama zamanla azaltilarak daha dogru sonuglar elde
edilmesidir. Sekil 3.1.’de ortaya ¢ikan bir diger durum ise egitim asamasinda ulasilan
dogruluk degeri onaylama asamasinda ulasilana gore 4 On egitimli agda da daha diisiik
kalmistir. Bu durum baslangicta oldukca kotii bir durum gibi goziikmekle beraber aslinda her
durumda istenilen bu sekilde olmasi kabul edilen bir durumdur, ¢linkii agin son aldigi
parametreler ve asil ulagtigi konum onaylama asamasinda ki basarimi ile dogru orantilidir.
Bunun sebebi ise egitim asamasinda uygulanan birakma ve veri artirma ydntemleridir.
Birakma islemi sadece egitim asamasinda uygulanir ve bazi birimleri yok sayarak onaylama
asamasinda daha basarili bir ag ortaya ¢ikmasini saglar. Veri artirma isleminde ise elde
bulunan veri farkli islemlerden gegerek bazi degisikliklere ugrar ve ag egitim agamasinda bu
yeni goriintiileri tahminde zorlansa dahi onaylama asamasinda ¢ok daha basarili olacaktir. Bu
durum Sekil 3.2.’de Xception agmin 200X yakinlagtirma oraninda birakma ve veri artirma
islemlerinin uygulandigi (a) ve bu islemlerin uygulanmadigi (b) durumlarda egitim ve
onaylama asamalarinda ki dogruluk degerleri gosterilmistir. Bu islemler uygulanmadigi

durumda egitim agamasindaki dogruluk degeri onaylama asamasindaki ge¢mistir; ancak agin
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genel bagsarimi i¢in daha ¢ok 6nem arz eden onaylama asamasindaki dogruluk degeri ise bu

islemlerin uygulandigi duruma gore daha diisiik kalmistir. Bu nedenle bu islemlerin

uygulanmasi oldukc¢a 6nem arz etmektedir.
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Sekil 3.1. DenseNet201, InceptionV3, ResNet50 ve Xception dnceden egitimli aglarinin
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(a) Xception 200X yakinlastirma
orani i¢in birakma ve veri artirma
islemlerinin uygulanmasi
durumunda dogruluk ve kayip
degerlerinin durumu.
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(b) Xception 200X yakinlastirma
orani i¢in birakma ve veri artirma
islemlerinin uygulanmamasi
durumunda dogruluk ve kayip
degerlerinin durumu.

Sekil 3.2. Xception aginin birakma ve veri artirma islemlerine verdigi tepkiler

Xception aginin en basarili oldugu 200X yakinlastirma orani i¢in Xception ve diger
aglarin karmasiklik matrisi TTA islemi uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonra Sekil
3.3.’te gosterilmistir. Karmasiklik matrislerinde aglarin verisetinde yapilan ayrim sonucu
goriintiilere verdikleri tahminler ve goriintiilerin gercek degerleri gosterilmektedir. Xception
agimin karmagiklik matrisi incelenecek olursa (TTA isleminden sonra) toplam 404 goriintii
iizerinde gercekten iyl huylu olan 126 goriintii ve gercekten kotii huylu olan 278 gdriintii
bulunmaktadir. Xception agi iyi huylularin 121 tanesini dogru (iyi huylu tahmini yapmis) ve 5
tanesini yanlis (kotii huylu tahmini yapmig) tahmin etmis, kotii huylularin ise 275 tanesini
dogru (kotli huylu tahmini yapmis) ve 3 tanesini yanlis (iyi huylu tahmini yapmis)
degerlendirmistir. DenseNet201 agi iyi huylularin 123 tanesini dogru (iyi huylu tahmini
yapmis) ve 3 tanesini yanlig (kotii huylu tahmini yapmis) tahmin etmis, kotii huylularin ise
272 tanesini dogru (koti huylu tahmini yapmis) ve 6 tanesini yanlis (iyi huylu tahmini

yapmis) degerlendirmistir.
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TTA uygulanmadan 6nceki TTA uygulandiktan sonraki TTA uygulanmadan 6nceki
karmasiklik matrisi karmasiklik matrisi karmasiklik matrisi

TTA uygulandiktan sonraki
karmasiklik matrisi

Gergek Etiket

Gercek Etiket

Gergek Etiket

Gergek Etiket

Meme Kanseri igin Karmagiklik Matrisi

lyi huylu 123 3

Kotd huylu 6

Tahmin Edilen Etiket

Meme Kanseri igin Karmagiklik Matrisi

lyi huylu 1 120 6

Kétii huylu 3

Tahmin Edilen Etiket

(a) DenseNet201

Meme Kanseri igin Karmasiklik Matrisi

lyi huylu 16 10

Kéta huylu 18

> >
) )
N N
Y &

&
Tahmin Edilen Etiket

Meme Kanseri icin Karmagiklik Matrisi

lyi huylu 15 u

Kétil huylu 7

> >
$ $
N N
S >
&

S
= &

Tahmin Edilen Etiket

(c) ResNet50

250

200

150

100

250

200

150

100

250

200

150

100

50

Gergek Etiket

Gergek Etiket

Gercek Etiket

Gergek Etiket

Meme Kanseri igin Karmagiklik Matrisi

250
jyi huylu ns B 200
150
100
Kétii huylu 12
50
o4
S
)
Tahmin Edilen Etiket
Meme Kanseri igin Karmasiklik Matrisi
250
lyi huylu ue 10 200
150
100
Kétil huylu 8
50
Y Y
;Q <
S {96
Tahmin Edilen Etiket
(b) InceptionV3
Meme Kanseri igin Karmasiklik Matrisi
250
Iyi huylu 19 £ 200
150
100
Kotii huylu 3
50
> N
N S
<& <
S *‘9@
Tahmin Edilen Etiket
Meme Kanseri igin Karmasiklik Matrisi
250
lyi huylu 1 121 5 200
150
100
Kotl huylu 3
50
N NG
S
S S
S &

Tahmin Edilen Etiket
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Sekil 3.3. 200X yakinlagtirma oranindaki goriintiilerde 6n-egitimli aglarin TTA’l1 ve TTA’s1z

karmasiklik matrisleri
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ResNet50 ag1 iyl huylularin 115 tanesini dogru (iyi huylu tahmini yapmis) ve 11
tanesini yanlis (kotii huylu tahmini yapmig) tahmin etmis, kotii huylularin ise 271 tanesini
dogru (kotli huylu tahmini yapmis) ve 7 tanesini yanlis (iyi huylu tahmini yapmis)
degerlendirmistir. InceptionV3 agi1 iyi huylularin 116 tanesini dogru (iyi huylu tahmini
yapmig) ve 10 tanesini yanlig (kotii huylu tahmini yapmis) tahmin etmis, kotii huylularin ise
270 tanesini dogru (koti huylu tahmini yapmis) ve 8 tanesini yanlis (iyi huylu tahmini
yapmig) degerlendirmistir. Bu tahminler arasinda Xception aginin ¢ok daha basarili oldugu
goriiliir. Ote yandan TTA isleminin aglara olan etkileri incelendiginde toplam hatali tahmin
sayist: Xception i¢in 10°dan 8’e, ResNet50 i¢in 28’den 18’e, InceptionV3 igin 25’ten 18’¢
diismiis ve DenseNet201 ag1 i¢in de olumlu veya olumsuz bir sonu¢ dogurmamistir. Bu
bilgiler 15181inda TTA islemi 3 ag1 olumlu yonde etkilemis 1 ag1 ise ne olumlu ne de olumsuz
olarak etkilememistir. Buna gore TTA isleminin genel anlamda aglarin basarimini olumlu

yonde etkiledigi sOylenir.

Tablo 3.2.’de sunulan sonuglar, bu ¢alisma da kullanilan tiim 6n-egitimli aglarin 40X,
100X, 200X ve 400X yakinlagtirma oranlarina sahip histopatolojik goriintiiler tizerindeki
egitimlerinin  sonuglarim1  6zetlemektedir. Aglarin  dogruluk skorlar1  genel olarak
karsilastirildiginda Xception aginin gdstermis oldugu basari acikca goriiliir. Ozellikle 200X
yakinlastirma oraninda Xception %98.01°lik bir basar1 ortaya koymustur. Bu deger hem bu
calisma da kullanilan diger aglarin yakinlastirma orani fark etmeksizin elde ettigi dogruluk
skoru degerlerinden hem de Xception aginin kendi yakinlastirma orani degerlerinden
yiiksektir. Bu da gostermektedir ki bu calisma da elde edilen en basarili sonug¢ Xception
agmin 200X yakinlastirma oraninda elde ettigi %98.01°lik dogruluk skoru degeridir. Bu
tablodaki makro ortalama ve agirlikli ortalama degerleri her bir performans 6l¢iitii i¢in ayr1
ayr1 hesaplanir. Esitlik 1, Esitlik 2 ve Esitlik 3’te sirasiyla hassasiyet degeri, hatirlama degeri
ve F1 skor degerinin makro ortalamalar1 gosterilmistir. Esitlik 4, Esitlik 5 ve Esitlik 6’da ise
hassasiyet degeri, hatirlama degeri ve F1 skor degerinin agirlikli ortalamalar1 gosterilmistir. 1,
2 ve 3. esitliklerde n: Verisetindeki sinif sayisi, P1, P2, ... , Pn: Her bir sinif i¢in hesaplanan
hassasiyet degeri. 4, 5 ve 6. Esitliklerde n: Verisetindeki toplam sinif sayisi, R1, R2, ... , Rn:
Her bir sinif i¢in hesaplanan hatirlama degeridir (Behera & Kumaravelan, 2019: 222) (Vani &
Rao, 2019: 334) (Goutte & Gaussier, 2005: 346-347) (David MW Powers, 2015: 3).
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Tablo 3.2.°de gosterilen F1 skor ve dogruluk skor degerleri aglarin basarimlarinin
degerlendirilmesinde kullanilan 6lgiitlerdir. Bu dlgiitlerin hesaplanma yontemleri birbirinden
farklilik gosterseler dahi ikisi de performans oOlgiitii olarak kullanilabilmektedir. F1 skor,
hassasiyet, hatirlama ve dogruluk degerlerinin hesaplanma yontemleri dikkate alindiginda
dogruluk degerinin dogru pozitif ve dogru negatif degerleri 6nem arz ettiginde F1 skor
degerinin ise yanlis negatif ve yanlhs pozitif degerlerinin 6nem arz ettigi durumlarda

kullanilmasinin daha uygun oldugu sdylenebilir.

Tablo 3.2.’deki dogruluk ve F1 skor degerleri dikkate alindiginda bu aglar arasindaki
kiyaslama Xception -> DenseNet201 -> InceptionV3 ve ResNet50 seklinde yapilabilir. Bu
tablodan c¢ikarilabilecek bir diger husus aglarin yakinlagtirma oranlarina gore verdikleri
sonuclarin durumlara gére farkliik gostermesidir. Ornegin InceptionV3 ag1 400X
yakinlastirma oraninda 92.34 gibi nispeten diisiik bir dogruluk skoru degerine ulagirken 200X
degerinde 95.54 gibi oldukc¢a yiliksek bir degere ulagsmistir. Hassasiyet degeri ve hatirlama
degeri F1 skorunun hesaplanmasinda kullanilir ve hesaplamalarina bakildiginda oldukga
kolay birbiri ile karigtirllmaktadir. Hassasiyet degeri “pozitif tanimlamalarin ne kadari

gergekten pozitifti?” sorusuna cevap verirken hatirlama degeri “Gergekten pozitif olanlarin ne
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kadar1 dogru tanimlandi1?” sorusuna cevap vermektedir (David Martin Powers, 2011) (Saito &

Rehmsmeier, 2015: 3). Bu durum Sekil 3.4.’te gosterilmistir.

Uygun elementler

Segilen elementlerden ne
kadan uygundu?

Hassasiyet =

Segilen elementler

Sekil 3.4. Hassasiyet ve Hatirlama degerlerinin farki

Uygun olan elementle:
ne kadan segilmisti

Hatirlama =

44



514

Tablo 3.2. Biitiin aglarin gostermis oldugu performans metrikleri (Yak.D.: Yakinlastirma Degeri D.S.: Dogruluk Skoru, Has. D.:Hassasiyet
Degeri, Hat.D.: Hatirlama Degeri, M.O.: Makro Ortalama, A.O.: Agirliklandirilmis Ortalama)

9 Yak. Has.D. | Hat.D. | F1 Skoru | Has.D. | Hat. D. | F1 Skoru
Ag Adr D. D.S. | Has.D. | Hat.D. | F1 Skoru M.0) | M0) | (M.0) (A0) | (AO) (A.0.)

40X | 97.50 | 98.52 97.81 98.16 96.92 97.31 97.11 97.51 97.50 97.50
100X | 94.49 | 94.61 97.56 96.06 94.41 92.63 93.51 94.48 94.49 94.49
200X | 97.77 | 97.86 98.92 98.38 97.71 97.07 97.39 97.77 97.77 97.77
400X | 95.08 | 96.74 95.96 96.35 94.20 94.59 94.40 95.10 95.08 95.09
40X | 94.75 | 97.02 95.25 96.13 93.55 94.45 93.99 94.83 94.75 94.79
100X | 95.21 | 95.57 97.56 96.56 94.96 93.78 94.37 95.19 95.21 95.20

DenseNet201

Inception'3 200X | 95.54 | 96.42 97.12 96.77 94.98 94.59 94.79 95.53 95.54 95.53
400X | 92.34 | 92.63 96.37 94.46 92.15 90.13 91.13 92.32 92.34 92.33
40X | 93.25 | 9273 | 97.81 95.20 93.66 | 90.57 92.09 93.31 | 93.25 93.28
100X | 93.30 | 92.20 98.61 95.30 94.28 90.07 92.13 93.50 93.30 93.40
RESNeR0 200X | 95.54 | 96.09 | 97.48 96.78 95.18 | 94.37 94.77 95.52 | 95.54 95.53
400X | 90.43 | 89.88 | 96.77 93.20 90.90 | 86.94 88.88 90.54 | 90.43 90.48
40X | 97.25 | 97.47 98.54 98.00 97.11 96.49 96.80 97.24 97.25 97.24
100X | 94.97 | 95.87 | 96.87 96.37 94.39 | 93.82 94.10 94.95 | 94.97 94.96
Xception

200X | 98.01 | 98.21 98.92 98.56 97.89 97.47 97.68 98.01 98.01 98.01
400X | 95.35 | 92.92 95.16 96.52 94.16 95.46 94.80 95.49 95.35 95.42




Makine 6grenmesi uygulamalarinda performans degerlendirmesi i¢in en yaygin olarak
kullanilan yontemlerden birisi de AIK [Alict Isletim Karakteristizgi - ROC (Receiver
Operating Characteristic)] egrileridir. AIK grafikleri modelin tahminlerinde ne kadar basarili
oldugunu gosterir. AIK egrisinin altinda kalan alan ise EAA [Egri altindaki alan - AUC (Area
under curve)] olarak adlandirilir. EAA degeri bir alan kapsamiyla gosterilir ve bu alan ne
kadar genis ise modelin siniflandirma da elde ettigi basar1 da o kadar yiiksek olarak
tanimlanir. EAA degeri i¢in optimum deger 1 olarak ifade edilir (Bradley, 1997: 1146-1147)
(Hajian-Tilaki, 2013: 631). Sekil 3.5.’te Xception agmin 40X, 100X, 200X ve 400X
yakilastirma oranlarindaki AIK grafikleri ve EAA degerleri gosterilmistir. EAA degeri,
dogruluk degeri, F1 skor degeri hepsi aglarin bagsarimlarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan
oOlgiitlerdir. Kimi ¢aligmalara gore EAA degeri dogruluk degerine gore daha giivenilir ve agin
bagarimini 6lgmede dogruluk degerine gore daha dogru sonuglar vermektedir (Ling vd., 2003:
329) (J. Huang & Ling, 2005: 299-302). Sekil 3.5. ve Sekil 3.6.’de yer alan degerlere gére
DenseNet201 aginin 40X yakinlagtirma oranindaki EAA degeri (0.973), F1 skor degeri
(98.16) ve dogruluk degeri (97.50) Xception agininkilere (0.965 - 98.00 - 97.25) ve diger
aglarin degerlerine gore daha yiiksektir. Bu durumda 40X yakinlastirma orani 6zelinde
DenseNet201 ag1 bu dort ag arasindaki en basarili agdir. 100X yakinlastirma oraninda ise
Inception V3 aginin F1 Skor ve Dogruluk (96.56 - 95.21) degerleri Xception’in (96.37 -
94.97) ve diger aglarin degerlerine gore daha yiiksektir; ancak Xception ve Inception V3’iin
EAA degerleri (0.938) birbirine esittir. Bunlara karsin 200X ve 400X yakinlastirma oranlari
incelendiginde Xception aginin EAA - F1 skor ve dogruluk degerlerinin diger tiim aglara gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Sonug olarak 40X yakinlastirma oraninda DenseNet201,
100X yakinlagtirma oraninda EAA’ya gére Xception ve InceptionV3 esit; F1 - Skor ve
Dogruluk degerine gore Inception V3, 200X ve 400X yakinlastirma oraninda Xception ag1

diger aglara oranla daha basarilidir.
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Sekil 3.5. Xception agmin tiim yakinlagtirma oranlarindaki AiK egrileri ve EAA degerleri

Sekil 3.6.’de Xception harici diger aglarm tiim yakinlastirma oranlarindaki AIK

egrileri ve EAA degerleri gosterilmistir.
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Sekil 3.7.’de rastgele secilen 8 adet 200X yakinlastirma oranindaki histopatolojik
goriintli icin Xception aginin yapmis oldugu tahminler ve bu goriintiilerin gercek degerleri
gosterilmektedir (Xception aginin en basarili sonucunu 200X yakinlagtirma oraninda
verdiginden Onceki boliimlerde bahsedilmisti). Bu goriintiiler yeniden boyutlandirma islemi
ile 299x299 konumuna getirilmis ve agin bu goriintiiler i¢in bir tahmin yapmasi istenmistir.
Gorildiigii lizere a, c, €, g ve h’de gercek sonuclar kotii huylu ve agin tahmin ettigi sonugta
kot huyludur. b, d ve f°de ise gercek sonuglar iyi huylu ve agm tahmin ettigi sonucta iyi
huyludur. Bu 8 goriintii i¢inde Xception ag1 dogru tahmin yapmistir. Buna karsin Sekil 3.8.’de
gosterildigi tizere k, 1 ve m’de gergek sonu¢ koti huylu iken Xception iyi huylu tahmini
yapmistir. Son olarak j’de ise ger¢ek sonug iyi huylu iken Xception koti huylu tahmini

yapmistir. Bu 4 goriintiide ise Xception yanilmistir.

200X yakinlastirma oraninda %98.01°lik bir dogruluk degerine ulagan Xception bu
basarimini yaptig1 tahminler ile de gorsel olarak gostermektedir. Sekil 3.8.’de Xception aginin
ozellikle yaptig1 yanlis tahminler segilerek gozler oniine serilmistir. Bu nedenle 4 tane art arda
hatali sonuca yer verilmistir ki Xception’in 200X yakinlastirma oraninda Ki karmasiklik
matrisi tekrardan incelenecek olursa (Sekil 3.3.), Xception 5 iyi huylu goriintiiye kotii huylu
diyerek yanilmis ve 3 tane de kotii huylu goriintiiye 1yi huylu diyerek yanilmisti. Toplam 8
goriintiiyli hatali olarak tespit eden Xception’in yaptigt 4 hatali tahmin de (yaptig1 toplam
hatali tahminlerin yaris1) Sekil 3.8.’de goriilmektedir. Bunlara ek olarak Sekil 3.8.’de
Xception 3 tane kotii huylu goriintiiye (k, 1 ve m) iyi huylu tahmininde bulunmustur ve yine
karmagiklik matrisinden hatirlanacagi iizere Xception 3 tane kotli huylu goriintliyli yanlis
tahmin etmisti. Bir baska deyisle Xception aginin yapmis oldugu tiim yanlis negatif degerleri
Sekil 3.8.’de goriilebilmektedir.

Yapilan analizler ve incelemeler neticesinde farkli yakinlagtirma oranlarina sahip
histopatolojik meme kanseri goriintiilerinde farkli aglar basarili olmay1 bagarmistir. Buna gore
kesin olarak hangi agin daha basarili oldugunu belirtebilmek icin 6zellikle yakinlastirma
oraninin dikkate alinmasi gerektigi sonucuna varilir. Buna karsin Xception aginin hem toplam
4 yakinlastirma oraninin 2’sinde en iyi sonucu vermesi hem de ilk siray1 alamasa dahi diger 2
yakinlastirma oraninda da oldukga yiiksek performans 6l¢iitii degerlerine ulagmasi yapilan bu

kiyaslamanin galibinin Xception oldugunu soyleyebilmek i¢in yeterlidir.
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Sekil 3.8. Xception agimnin 200X yakinlastirma oranindaki rastgele segilen 4 goriintiiniin
gergek degerini yanlis olarak tahmin etmesi

Tablo 3.3.°te literatirde BreakHis veriseti kullanilarak yapilan diger calismalar,
yontemleri, algoritmalar1 ve dogruluk degerleri sunulmustur. Bu tablodan elde edilen verilere

gore, bu tez c¢aligmasinda Onerilen yoOntemin histopatolojik goriintiiller iizerinde meme

kanserinin tespitinde basarilt oldugu goriilmektedir.
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Tablo 3.3. Literatiirde BreakHis veriseti kullanilan benzer ¢alismalarin karsilagtiritlmasi

Calisma

Yontem

Algoritma

Dogruluk (%)

(Chan & Tuszynski,
2016: 1)

(Nahid vd., 2018b: 1)

(Adeshina vd., 2018:
206)

(Celik vd., 2020:
232)

(Han vd., 2017: 1)

(Dimitropoulos vd.,
2017: 1)

(Wei vd., 2017: 348)

Onerilen Calisma

Cok smifl1 timor
smiflandirma

Tumor siniflandirma

Tumor siniflandirma

TUmor siniflandirma

Cok smifl1 timor
siniflandirma

Tumor
derecelendirmesi

Tumor siniflandirma

Tumor siniflandirma

Fraktal boyut +
Destek Vektor
Makineleri (SVM)

ESA + Uzun Kisa
Siireli Hafiza
(LSTM) + Softmax +
Destek Vektor
Makineleri (SVM)

Derin Evrisimsel
Sinir Ag1 (DCNN) +
TensorFlow +
Diizlestirilmis
Dogrusal Birim
Katmani (ReLU)

DenseNet161

Yapilandirilmis
Derin Ogrenme
Modeli (SDLM)

Yerel Olarak
Toplanmis
Tanimlayicilarin
Vektori (VLAD)

Derin Evrisimsel
Sinir Aglarina Dayal
Histopatolojik
Gortintiilerde Meme
Kanseri
Siiflandirmasi
(BiCNN)

Xception

55.60

91.00

91.50

91.57

93.2

95.8

97.89

98.01
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4. SONUCLAR

Yapilan calismada meme kanseri histopatolojik goriintiileri iizerinde tahmin yapabilen
bir model gelistirilmistir. Gelistirilen bu modele 6nceden egitimli 4 farkli ag destegi
eklenmistir. 4 agda %90 ve tlizeri basar1 oranlarina ulasarak meme kanseri tespitinde etkili

sonugclar elde etmistir.

Calisma sonucuna gore aglar yakinlastirma oranindan etkilenmis ve yapi ayni olsa
dahi farkli basarim oranlarina ulasmislardir. Bu da gostermektedir ki veri setlerinin farkl
olmasi bir kenara ayni1 goriintiide ki farkli yakinlastirma oranlar1 dahi aglarin basarim oranini
etkilemektedir. Egitim sirasindaki basarim orani daima onaylama asamasindakine gore daha
diisiik kalmistir. Bu baslangigta kotii bir durummusg gibi goziikse de aslinda oldukga faydali
hatta neredeyse her durumda istenilen bir seydir ¢linkii agin son hali onaylama islemi
sirasinda ki agdir ve son hali o parametrelerde bulunan ag olacaktir. Bunun yani sira egitim
sirasindaki basarim oranmnin daha diisiik olmasmin sebebi birakma ve veri artirma
islemleridir. Birakma degeri egitim sirasinda bazi birimleri yok sayarak parametrelerin
gelismesini saglayarak onaylama sirasinda daha saglam ve daha dogru kararlar alabilen bir
model ortaya koymaktadir bu nedenle onaylama asamasindaki basarim orani daha yiiksektir.
Yapilan analizler ve karsilastirmalara gére Xception, DenseNet201 ve InceptionV3 aglar1 her
bir yakinlastirma oranina sahip verisetinde yiiksek performans metrik degerleri elde ederek
ResNet50’ye gore bu verisetinde daha basarili olduklarini gostermislerdir. Bu 3 ag arasindaki
bir kiyaslama durumunda ise yakinlastirma oranina gore farklilik gdsterse de Xception aginin
daha basaril1 bir sonug elde ettigi ortaya koyulmustur. Karmagiklik matrislerinin incelenmesi
sonucu TTA isleminin sadece bir durumda olumlu veya olumsuz bir etki etmedigi diger tiim
durumlarda dogru tahmin sayilarinda olumlu bir gelisme sagladigi goriilmiistiir. Buna

dayanarak TTA igleminin basarim sonucunu olumlu yonde etkiledigi sonucuna varilmistir.

Yapilan bu ¢alisma da kullanilan goriintiiler aga girdi olarak verilmeden Once ayni
boyuta getirilmelidir. Bu ¢alisma da tek bir veriseti (tiim goriintiiler ayni ¢Oziiniirliikte)
kullanildig1 i¢in dogrudan ortak c¢oztnirlik degeri kullanilabilirdi ancak birden fazla
verisetinden goriintiiler alindigi durumda veya ayni verisetinde ama farkli ¢oztniirlik
degerlerine sahip goriintiiler kullanildiginda bunlarin ayni boyuta getirilmesi gerekmektedir.
Ayrica on-egitimli aglarin dnceden egitildigi veri setlerinde kullanilan goriintii ¢oziintirliikleri
de olduk¢a &nem arz etmektedir. On-egitimli aglardan daha efektif bir sekilde
yararlanabilmek i¢in bu degerlerin de gbz Oniinde bulundurulmasi gerekmektedir. Model

egitiminin ¢ok uzun siireler almamasi i¢in merkezi islem birimi (CPU) veya grafik islem
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birimi (GPU) giiglii olan bir bilgisayarin (tercihen GPU’su giiglii bir bilgisayarin daha faydali
olacag1 onerilmektedir) kullanilmas1 6nerilmektedir. Ayrica yiiksek kapasiteye sahip bellekler
(RAM) kullanilmasi da bellekte tutulacak parametreler agisindan fayda saglayacaktir. Yapilan
bu c¢alisma da 6zellikle 40 epok degerine kadar bir egitim yapilmistir. Yapilan analizler

sonuglarin stabil ve standart bir hale gelmesi i¢in en uygun degerin 40 oldugunu gostermistir.

Gelecekteki caligmalar i¢in dogruluk degerini artirmaya yonelik daha genis ve derin
bir veriseti kullanilmas1 amaglanmaktadir. Verisetindeki goriintii sayisinin artirilamayacagi
durumlarda ise farkli veri setleri birlestirilerek pek ¢ok farkli goriintliiniin bulundugu bir
karma veriseti olusturulmasi diisiiniilmektedir. Boyle bir ¢alisma hem literatiire katki
saglayacak hem de karma olmasindan oOtiirii agin tahmin yetenegini gelistirecektir. Bunun
yani sira gelistirilen yeni on-egitimli aglarin takibi yapilacak ve sonuca ulasim mantiklari
stirekli goz oOnilinde bulundurulacaktir. Yapilan diger caligmalardaki ve 6zgiin veri setleri
insanlarin kullanimina agilirsa onlarla karsilastirmak ve yapilacak c¢alismalarda kullanilmasi
olduk¢a fayda saglayacaktir. Bunun yaninda donanimsal gelismelerde makine 6grenmesi,
goriintii isleme ve derin 6grenme gibi konularda olduk¢a Oonem arz ettiginden bu alandaki
gelismeler de takip edilecektir. Yiiksek bir donanim gelistirmesi ekran kartlarinin ve
islemcilerin yiiksek hizlara ulasmasi bu alanin gelecegini ¢ok olumlu yonde etkileyecek,
stirelerin kisaltilmasina vesile olacaktir. Ayrica bellek teknolojisinin gelistirilmesi hafiza da
daha fazla parametre tutulmasini saglayacak ve sadece yiiksek seviyeli bilgisayarlarda degil
standart bilgisayarlarda da kolaylikla derin 6grenmenin efektif olarak kullanilabilmesini
saglayacaktir. Kisisel verilerin kullanimi tabi ki ¢ok dikkat edilmesi gereken bir konudur;
fakat baz1 durumlarda bunun tibbi ve insanlik yararina olacagi durumlar ig¢in bir nebze

hafifletilmesi belki de bu alan i¢in ¢ok daha farkli ¢caligsmalar ortaya koyabilir.

Kullanilan yap1 ve mimari sonuglar1 olduk¢a umut vaat etmektedir. Derin 6grenme ve
On-egitimli aglar vasitasiyla yapilan smiflandirmanin dogrudan bir meme kanseri tespit
yontemi olarak kullanilmasi i¢in heniiz erkendir. Buna karsin bu tezin de amaci olan
doktorlara yardimci bir destek rolii iistlenmesi i¢in sonuglarin oldukga yeterli oldugu
asikardir. Ozellikle Xception ag1 veri artirma, birakma, yi1gin normalizasyonu ve test zamani
artirmasi gibi desteklemeler ile normal bagariminin dahi oldukga iizerine ¢ikmaktadir. Ayrica
pek ¢ok durum i¢in ortalamanin ¢ok {izerinde bir basar1 elde etmesi, dogruluk ve F1 Skor fark
etmeksizin yeterli bir basarim ortaya koymasi ve diger aglara karsi iistiinliiiinli géstermesi
sebebiyle meme kanseri siniflandirmasi i¢in goz oniinde bulundurulmasi gereken en 6nemli

on-egitimli aglardan birisi oldugunu kanitlamistir.
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