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OZET

Glinlimiizde kadinlar arasinda en sik goriilen kanser tiiri meme kanseridir ve akciger
kanserinden sonra oldukc¢a yiiksek 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 ¢esitli yontemler bulunmasina karsin halen yardimci tespit ve tedavi
yontemlerine olan ihtiyag dnem arz etmektedir. Bu projede, histopatolojik goriintiilerde
zamanla bazal benzeri meme tiimorlerinin gelisimini incelemek ve bazal benzeri meme
kanseri tespiti ic¢in histopatolojik goriintiileri analiz etmek i¢in otomatik bir sistem
gelistirmistir. Yapilan calismada ilk Once tiimorlii ve tiimdrlii olmayan bolgeler arasinda
dogru siniflandirmay1 destekleyen kullanish 6zelliklerin ¢ikartilmasi saglanmistir. Sonraki
calisma adimlarinda ise, giirbiiz piksel tabanli ve pargali tabanli segmentasyon elde etmek
amacityla da derin Ogrenme temelli teknikler kullanarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Histopatolojik goriintiiler lizerinde gogiis tiimdr alt tiplerinin sinirh tedavi
olanaklarindan dolayr arastirmacilar tarafindan daha sik c¢aligilmaktadir. Bazal benzeri
tiimdrler ayirt edici morfolojik, genetik, immiinofenotipik ve klinik 6zellikler ile karakterize
edilmesine ragmen bu tiimoriin alt tipinin tanimlanmasi konusunda kabul goérmiis bir fikir
birligi olmadig gibi sistematik olarak siiflandirilmasi ile ilgili bir yol tanimlanmamustir.
Siiflandirma i¢in immiinohistokimyasal belirtegler kullanilmakta fakat bu belirteclerin
basarimlart ise %60 seviyelerinde kalmaktadir. Projende histopatolojik goriintiilerden elde
edilen 6zellikler birlestirilerek, DNN (Deep Neural Networks, CNN) ve BoW (Bag of Words)

siniflandiricilari ile sistemin basariminin artirilmasi saglanmaistir.
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1. GIRIS

Kanser, niifusu nispeten fazla bir iilke olan ABD’de kalp hastaliklarindan sonra ikinci sirada
6limlerin nedeni olarak gdsterilmis ve kisa siire igerisin de birinci sirada yer almasi beklenen
bir hastaliktir [1]. Diinya Saglik Orgiitii’niin (WHO) raporuna gére; diinya ¢apinda kadinlar
arasinda en yaygin olarak goriilen kanser %25.2°lik oran ile meme kanseridir [2]. Meme
kanserinin hastaliklilik (Morbidity) orani ise %14.7 olup son yillarda kanser Sliimciilliigii
(Mortality) akciger kanserinden sonra ikinci sirada yer almaktadir [3]. Yine bu aragtirmaya
gore, yaklasik yarim milyon meme kanseri hastasi hayatini kaybetmis ve her yil 1.7 milyon
yeni vaka ortaya c¢ikmaktadir. Bu vaka sayilarinin giderek artmasi beklenmektedir. 2019
yilinda yapilan bir ¢alismaya gore ise toplamda 271.270 yeni meme kanseri vakasi ve ayni

calismaya gore toplamda 42.260 meme kanseri nedeniyle 6liim beklendigi 6ngoriilmiistiir [4].

Meme kanserinin teshisinde mamografi, ultrason ve manyetik rezonans (MR) goriintiileme
gibi klasik yontemler kullanilmaktadir. Mamografi 6zel bir rontgen cesidi olarak betimlenir.
Ultrason ise ses dalgalart kullanilarak timor tespiti yapilan bir yontemdir. MR, manyetik
alanin ve radyo dalgalarinin kullanilarak teshisin yapildigi bir yontemdir [5]. Her ne kadar
meme kanserinin teshisinde bu yardimci goriintiileme yontemleri kullanilsa da, kesin tan1 i¢in
histopatolojik goriintiilerde testler yapilmasi gerekmektedir. Patologlar biyopsi ile kesin
hastalik tanilar1 koymaktadir ancak bir hastaligin mikroskop yardimiyla detayli bir sekilde
incelenmesi ¢ok uzun stireler alabilmektedir. Ayrica kimi durumlarda insan kaynakli (yorgun
olma veya deneyimsizlik gibi) hatalar olusabilmekte ve her zaman dogru sonuca ulasmak
mimkiin olmamaktadir. Son yillarda bu nedenlerden &tiirii patoloji alaninda makine
ogrenmesi, derin 6grenme ve gorlintii isleme gibi teknolojilerden faydalanilmaktadir [6].
Patologlar meme kanseri teshisi i¢in dokusal oOzellikleri, meme parankiminin normal
yapilarindaki farkliliklar1 tespit ederek Hematoksilin ve Eosin (H&E) ile boyanmis dokulari
mikroskop ile inceler ve buna gore bir sonuca varmaya calisir. Uygun tedavi yonteminin
secilmesi i¢in dokunun iyi huylu veya kotii huylu oldugunun zamaninda tespit edilmesi
gereklidir. Buna karsin H&E yontemi pataloglar icin ¢ok zahmetli ve zaman alicidir. Ayrica
uzmanlar kimi zaman kanser tespitinde ortak bir sonuca varamamaktadir. Yapay zeka ve
makine 0grenmesi gibi teknolojiler kanser tespitinde daha hizli ve tek bir insana gore daha
basarili sonuglar ortaya koymasindan &tiirii bu alanlarda daha sik kullanilmaya baslamistir.
Ayrica bu yontem siniflandirma dogrulugunu arttirmakta ve uzmanlar arasindaki goris

farkliliklarint azaltmaktadir [7].
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Bazal Benzeri Meme Kanseri (Basal-Like Breast Cancer -BLBC), geng ve menopoz dncesi
kadinlar arasinda en yaygmn kanserdir. Bazal benzeri timdr grubu, memenin bazal /
miyoepitelyal hiicrelerine benzer bir ekspresyon imzasi ile karakterize edilir . Bu tiimorler
agresif davranis ve kotii prognoz ile iliskilidirler, tipik olarak hormon reseptorleri veya HER-
2'yi agiga cikartmazlar. Bu nedenle, bazal benzeri kanserli hastalarin mevcut hedeflenen
sistemik tedaviden faydalanma olasiliklart yoktur. Bazal benzeri tiimorler ayirt edici
morfolojik, genetik, immiinofenotipik ve klinik 6zellikler ile karakterize edilmesine ragmen
ne rutin klinik tanimlama ve bu agresif meme kanseri alt tipinin tanimlanmasi1 konusunda
kabul edilmis bir fikir birligi, ne de bu kompleks timor grubunu sistematik olarak

siniflandirmanin bir yolu tanimlanmistir.

Bazal benzeri tlimor, gen ve protein ekspresyonu profili tarafindan tanimlanan meme kanseri

alt tipi olarak ileri siiriilmektedir. Ayrica meme kanseri;

limen alt tip A,

e liimen alt tip B,

e Normal meme benzeri alt tip,

e HER-2 asir1 ekspresyon alt tip,

e Bazal alt tip
olmak tlizere 5 farkli alt tipe ayrilmaktadir. Gergeklestirilen c¢alismalarda bazal benzeri
kanserler mRNA kesiti ekspresyonu veya bazal ITHC isaretcileri ekspresyonu cinsinden
tanimlayarak, bu meme kanseri smnifinin morfolojik tanimlarinda tutarli davranmislardir.
Bazal benzeri tiimorlerin daha geng (<50) hastalarda sik goriiliir ve tiim meme kanserlerinin
%8 ile %20’sini olusturmaktadir. Sekil 1’de bazal benzeri meme kanserlerinin varsayimsal

spektrumu goriilmektedir.

Bazal benzeri meme tiimorleri

A
v

R o o aeg N ~ ~
= 2N n)"-’ . . &’ a -~ .
Bez Benzeri Tiimorler Bazal Benzeri Invaziv Metaplastik Medullar

Duktal Karsinom

Sekil 1. Bazal benzeri meme kanserlerinin varsayimsal spektrumu
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Bu tiimdr alt tiplerinin siirli tedavi olanaklarindan dolay: arastirmacilar tarafindan daha sik
calisilmaktadir. Bazal benzeri timorler ayirt edici morfolojik, genetik, immiinofenotipik ve
klinik ozellikler ile karakterize edilmesine ragmen bu tiimoriin alt tipinin tanimlanmasi
konusunda kabul gormiis bir fikir birligi olmadigi gibi sistematik olarak smiflandirilmasi ile
ilgili bir yol tanimlanmamistir. Siniflandirma i¢in immiinohistokimyasal belirtecler

kullanilmakta fakat bu belirteglerin basarimlari ise %60 seviyelerinde kalmaktadir.

Patoloji ve onkoloji alanlarinda kullanilan makine o6grenmesi modelleri histopatolojik
gorintiideki tiimoriin 1yi huylu veya koétii huylu oldugunun smiflandirilmasini saglamaktadir.
Tiimdr sadece bir kitle olarak tanimlanabilir ve bu tanima gore her timoér insanlar igin bir
tehlike arz etmez ve bazi tlimorler iyi huylu olabilir. Kanser dedigimiz hastalik hiicrelerin
kontrolsiiz bir sekilde boliindiigli ve yayildigi durumlari ifade etmektedir [8]. Derin 6grenme
algoritmalarinda kullanilan modeller egitim asamasinda kendisine gosterilen onlarca 6rnegin
ozellik ¢ikartmasini(hiicre biiytikliigl, rengi ve sekli gibi) yapar ve daha dnce gérmedigi bir
takim goriintiiler tizerinde test edilerek modelin basarili olup olmadig1 gosterilir. Kullanilan
modeller ¢ok fazla piksel ve matris islemleri yapmasi nedeniyle gii¢lii donanimlara sahip bir
bilgisayara ihtiya¢ duyar. Yapilan egitimler kimi durumlarda giinler siirebilmektedir.
Modeller bu kadar ¢ok gereksinime ve zamana ihtiyag duymalarina karsin kimi durumlarda
yanlis tahminlerde bulunabilmekte ve hatalar yapabilmektedir. Hatali sonuclar elde
edilmesinin en biiylik sebepleri: tiimorlii hiicrenin arka plandan ve diger dokulardan ayirt
edilmesinde zorluk g¢ekilmesi, goriintiiye uygulanan bazi islemlerin 6zellik kaybina neden
olmasi1 vb.dir. Modelleri bu eksikliklerinden kurtarmak ve hatta daha 1yi sonuglar elde etmek

i¢in 6nceden egitimli modeller(pre-trained) ortaya ¢ikmustir [9].
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2. LITERATUR ARASTIRMALARI VE ONCEKI CALISMALARIN
DEGERLENDIRILMESI

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda, meme kanserinin erken teshis ve tedavisinin, kadin
hastalarin ge¢ tan1 konan hastalardan en az bes y1l daha uzun siire hayatta kalmasina yardime1
oldugunu gostermektedir [10]. Maliyet etkin bir yaklasim olan mikroskobik goriintii
degerlendirmesi, meme kanserlerinin tan1 ve tedavisinde en sik kullanilan ydntemlerden
biridir [11]. Patologlar, dstrojen reseptorii (ER), progesteron reseptorii (PR) ve Her2 gibi iig
ana biyobelirteci inceleyerek; etiyolojiyi belirler, davranisi tahmin eder ve hastaligin klinik
sunumuyla baglant1 kurar [12]. Bu uygulamalarda meme kanserinin derecelendirilmesi ve
siiflandirilmasi, yiiksek isgilicli maliyetleri ve arastirmacilar arasinda degiskenlik gosteren
mesleki deneyimlere dayanmaktadir. Bu sorunlarin istesinden gelmek igin, klinik
uygulamada meme kanserinin yonetimine yardimci olmak {izere bir dizi otomatik goriintii

analiz yontemi Onerilmistir.

Bazal benzeri tiimorler, tim meme kanserlerinin% 16-37'sini olusturur. Diger meme kanseri
alt smiflarmin aksine, bazal benzeri alt tip, ER, PR ve Her2/neu ekspresyonu eksikligini
gosterir. Bazal benzeri tiimorlerin kotli tanimlanmasi klinik tedavi eksikligine neden olabilir.
Deneysel sonuglar, toplumda yerlesmis histolojik 6zelliklerin yeterince belirli olmadigin1 ve

bazal benzeri tlimorlerin ¢alismalarinda tutarli bir sekilde tanimlanmadigini gostermektedir
[12].

Goriintli isleme teknikleri, tibbi goriintiilerin yorumlanmasinda ve otomatik tani i¢in énemli
bir role sahiptir. Ozellikle son yillarda, biitiin slaytli gériintiileme (whole-slide imaging)
tekniklerinin gelistirilmesi ve kanser vakalarindaki artis, birgok arastirmacinin otomatik
histopatolojik goriintii analizine dikkatini ¢ekmistir [13]. Biitiin goriintiiler ¢ok yiiksek
¢Oziinilirliikte ve uzmanlar tarafindan incelenmesi ¢cok uzun siirmektedir. Bu ayrintili islemi
kolaylagtirmak i¢in literatiirde bilgisayar destekli otomatik teshis yOntemleri {iizerinde
durulmustur [14]. Bu yontemler uzmana goriintii analizinde, karar vermesinde yardimc1 olur

ve bazi durumlarda karar vericinin roliini tstlenir [15].

Literatiir incelendiginde arastirmacilar, bazal benzeri meme kanseri tespiti veya herhangi bir
kanserin tespiti i¢in histopatolojik goriintiileri analiz etmek i¢in ¢aligmislardir. Son yillarda bu

alanda ¢ok miktarda ¢alisma bulunmaktadir.
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2013 yilinda yapilan bir aragtirmada meme kanseri siniflandirmasi igin PNN (Probabilistic
Neural Networks), MLP (Multi Layer Perceptron) ve RBF (Radial Basis Function) modelleri
ile bir ¢alisma yapilmistir. Yiiritiilen deneysel ¢alismalarda, PNN ile daha basarili sonuglarin

elde edildigi goriilmiistiir [16].

Bir baska ¢alismada, meme kanserinin tespiti i¢in global veriseti lizerinde geri yayilim ag1 ve
Liebenberg Marquardt 6grenme fonksiyonunun kullanildigi, ayrica agirliklarin DBN-NN
(deep belief network path) ile baslatildigi bir model ile yiiksek bir dogruluk orani elde
edilmistir [17].

2018 yilinda Oztiirk ve Akdemir gergeklestirdikleri calismada, iyi bilinen &zellik gikarim
algoritmalart  ve smiflandirma  algoritmalart  histopatolojik  goriintiiler  iizerinde
karsilastirilmistir. Kesilmis goriintli pargalarindan GLCM (Gray level co-occurrence matrix),
LBP (Local binary pattern), LBGLCM (Local Binary Gray Level Co-occurrence Matrix),
GLRLM (Gray Level Run Length Matrix) ve SFTA (Segmentation-based Fractal Texture
Analysis) ile ¢ikartilmis 6zellik matrisleri SVM (Support Vector Machine), KNN (K-nearest
neighbors), LDA (Linear Discriminant Analysis) ve Boostted Tree modlelleri ile
simiflandirnmigtir. Calisma sonucunda yazarlar SFTA algoritmas: tarafindan elde edilen
Ozellik matrisi sonuglari, diger Ozellik ¢ikarma algoritmalarindan daha basarili sonuglar
verdigini belirtmislerdir. Ayrica LBP algoritmasi, diger 6zellik ¢ikarma algoritmalarindan
daha basarisiz sonuglar verdigini bildirmislerdir. Siniflandirma algoritmalar1 arasinda SVM ve
Boostted Tree algoritmalari daha basarili oldugunu ve en basarili kombinasyon %94,3 ile

SFTA ve Boostted Tree kombinasyon oldugunu belirtmislerdir [14].

2018 yilinda yapilan bir ¢alisma da BreakHis veri seti kullanilarak meme kanseri
siiflandirmasi yapilmistir. Bu ¢alisma da CNN (Convolutional Neural Network) ve LSTM
(Long Short Term Memory)’nin bir kombinasyonu kullanilmistir. [18].

Bir diger ¢alismada, 72’si tiimorlii ve 184’1 tiimorsiiz goriintiiden olusan toplam 184 meme
ultrason goriintiisii i¢eren verisetinde gogiislerdeki kitlelerin tespiti yapilmistir. Calismada
coklu fraktal boyut ozellikleri kullanilarak i1yi diizeyde bir hassasiyet degerine ulasilmistir
[19].

Yine 2018 yilinda Wang ve ark., yayimnladiklart makalede histopatolojik goriintiilerin
siniflandirilmasi i¢in 6zellik tabanli analiz semasi 6nermislerdir. Yontemde ilk olarak, hiicre

cekirdegi ortak hiicre lokalizasyonu ve gelismis morfoloji yontemine gore boliimlendirilir.
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Daha sonra, sekil ozellikleri, istatistiksel 6zellikler ve metinsel 6zellikler (Gabor ve Markov
rastgele alan Ozellikleri) dahil olmak iizere c¢esitli 6zellikler ¢ikarilir. Yazarlar ¢aligmanin
deneysel sonuclarina bakilarak, dnerilen boliimlendirme yonteminin histopatolojik goriintiileri
otomatik olarak boltimleyebilecegi ve etkili boliimlendirme sonuglarina sahip oldugunu iddia

etmislerdir [20].

Khameneh ve ark., 2019 yilinda yaptiklart ¢alismada IHC meme kanseri goriintiilerini etkili
bir sekilde boliimlere ayirmak, siniflandirmak ve 6lgmek i¢in bir makine 6grenmesi (ML)
yapist sunmuslardir. Onerilen teknik ii¢ adimdan olusmaktadir. ilk adimda, epilasyonel ve
stromal bolgeleri WSI'dan siiflandirmak i¢in siiper piksel tabanli bir destek vektdr makinesi
(SVM) ézelligi 6grenme smiflandiricist dnerilmistir. Ikinci asamada, siiflandirilmis epitelyal
bolgelerde, segment membran (zar) bolgelerine bir evrisimsel sinir agi (CNN) bazh
segmentasyon yontemi uygulanmistir. Son olarak, boliinmiis alanlar birlestirilmis ve her
slaydin toplam puani degerlendirilmistir. 127 slayt i¢in deneysel sonuglar sunulmus ve
modern yontemler, derin 6grenme temelli yaklagimlarla karsilagtirilmigtir. Deneyler, 6nerilen
yontemin IHC ile lekelenmis veriler iizerinde limit verici bir performans elde ettigini
gostermektedir. Sunulan otomatik algoritmanin, CNN kullanarak epitel bolgelerinin siiper
piksel bazli siniflandirilmast ve membran (zar) boyama boéliimleri bakimindan diger

yaklagimlardan daha iyi performans gosterdigi sdylenmektedir [21].

Ayni yil (2019) Budak ve ark., gerceklestirdikleri ¢alismada meme kanseri tespiti i¢in
tamamen evri aa (FCN: Fully Convolutional Network) ve ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellege
(Bi-LSTM: Bidirectional Long Short Term Memory) dayanan ugtan uca bir model
tanitmislardir. Deneylerini http://web.inf.ufpr.br/vri/breast-cancer-database adresinde halka
acik olan BreaKHis veritaban iizerinde yapmuslar ve bes kat capraz degerleme teknigi goz
Oniline almarak dogruluk olglimii yapildiginda, onerilen yontemin performansi daha once

bildirilmis sonuglardan daha iyi oldugunu iddia etmislerdir [22].

Hekler ve ark., Almanya’da 2019 yilinda yaptiklar1 bir calismada histopatolojik melanom
goriintlilerinin siniflandirilmasinda derin 6grenmenin performansini literatiirde bir ilk olarak
dogrudan uzmanlar ile karsilastirmay1 amaclamiglardir. Gergeklestirilen ¢aligmada ResNet50
pre-trained ag yardimiyla olusturulan CNN modeli kullanilmigtir. 595 adet goriinti CNN
agim egitmek icin kullanilmigtir. Calismanin testi i¢in 11 patalog sonucu ile CNN sonucu
kiyaslanmigtir. CNN, 11 test ¢alismasinda % 76/%60/%68 ortalama hassasiyet / 6zgiilliik /
dogruluk saglamigtir. Buna karsilik, 11 patolog,%51.8 /%66.5 /%59.2'lik bir ortalama
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hassasiyet / 0zgillik / dogruluk saglamigtir. Bdylece, CNN kesilen goriintiilerin
siiflandirilmasinda 6nemli 6l¢iide (p=0.016) iistiin olmustur. Sonugta sadece iki patalogun

CNN yapisina yakin sonuglar verebildigi belirtilmistir [23].

Oztiirk ve Akdemir 2019 yilinda yaptiklar1 bir baska ¢alismada ise tiim-slayt histopatolojik
goriintliler (WSI) iizerindeki kanserli alanlar1 otomatik olarak tanimlamak i¢in evrisimli bir
sinir ag1 (CNN) modeli o6nermislerdir. WSI smiflandirma agi i¢in HIC-net mimarisi
kullanmislardir. HIC-net algoritmasinin degerlendirilmesinde 30.656 goriintii igeren genis bir
veri kiimesi kullanmislardir. Calisma sonucunda HIC-net basar1 oranini %96.71 duyarlilik,

%95.7 dzgiillik, %96.21 dogruluk olarak bildirmislerdir [8].

Sudharshan ve ark., gerceklestirdikleri uygulamada meme kanseri hastalarinin bilgisayar
destekli teshisi icin, Coklu Ornek Ogreniminin (MIL: Multiple Instance Learning)
histopatolojik goriintiilerin analizine dayali kismen denetimli bir Ogrenme ¢ergevesi
(framework) Onermislerdir. Calismada MIL metotlarinin Onciilerinden olan APR, Diverse
Density, MI-SVM, citation-kNN ve derin 6grenme temelli parametrik olmayan bir yontem bir
yaklagim olan (MIL-CNN) testleri gergeklestirilmistir. Deneyler, 82 hastadan alinan, yaklasik
8000 mikroskobik biyopsi goriintiisii olan benign ve malign meme tiimorlerinin yer aldigi
halka agik BreaKHis veri setinde gergeklestirilmistir. Sonug olarak MIL metotlar1 arasinda
parametrik olmayan yaklasim en iyi genel sonuglara sahip oldugunu ve bazi durumlarda
konvansiyonel (tek 6rnek) siniflandirma cergeveleriyle asla ulagilmayan siniflandirma oranlari

elde edilmesine izin verebilecegini belirtmislerdir[24].

Su anda basim asamasinda olan bir ¢alismada Yan ve ark., meme kanseri histopatolojik
gorlintii siniflamasi i¢in yeni bir hibrid evrisimli ve tekrarlayan derin sinir ag1 6nermislerdir.
Histopatolojik goriintii parcalarinin daha zengin ¢ok seviyeli 6zellik gosterimini temel alan
yontem, evrisimli ve tekrarlayan sinir aglarmin avantajlarini biitiinlestirir ve pargalar
arasindaki kisa ve uzun vadeli uzamsal korelasyonlar korunur. Calisma sonuglarinda 6nerilen
metodun, 4 sinifli siniflandirma gérevi igin modern yontemle elde edilen ortalama dogrulugu
%91.3'ten daha iyi bir performans gosterdigini belirtmislerdir. Su an halka agik olan
http://ear.ict.ac.cn/?page id=1616 adresinde yayinlanabilen bilimsel topluluk i¢in 3771 meme

kanseri histopatolojik goriintiileri i¢eren bir veri seti de yaymlamislardir [25].

2020 yilinda yayinlanacak bir calismada Kumar ve ark., Kopek meme tiimorleri (CMT:

Canine mammary tumors) ve insan meme kanserinin histopatolojik goriintli siniflamast i¢in
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derin 6grenme temelli bir yaklagim sunmuslardir. VGGNet-16'ya dayanan bir CNN mimarisi
ile transfer 6grenme yontemi kullanmiglardir. Sistemin performansint CMT veri kiimesi
(CMTHis) ve insan meme kanseri veri seti (BreakHis) {izerindeki farkli smiflandiricilarla
birlikte degerlendirmislerdir. Insan meme kanseri ve CMT'nin ikili smiflandirilmasi igin
onerilen Destek vektor makineleri kullanilan yontem sistemin etkinligini dogrulayan sirasiyla
%97 ve %93'lik ortalama dogruluklarla sonuc¢lanmistir. Ayrica ilk defa CMT histopatolojik

goriintiilerinin (CMTHis) bir veri kiimesi ¢alisma tarafindan sunulmustur [7].

2020 yilinda yapilan bir ¢alisma da meme timdriniin (CMT) kopekler icin de oldukca
Olimciil oldugu ve insan meme kanseri calismalari i¢in oldukca giizel ornekler oldugu
goriilmiistiir. Her iki tiimor iginde hematoksilin ve eosin (H&E) ile boyanmig goriintiiler
kullanilan bu ¢alisma histopatolojik goriintiiler iizerinde bir derin sinir ag1 yontemi dnermistir.

Bu ¢alisma da VGGNet-16 on-egitimli ag1 kullanilarak siniflandirma yapilmistir [7].
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3. I. ARA RAPOR DONEMINDE YAPILAN CALISMALAR

3.1.  Acik Verisetleri

3.1.1.Breast Histopathology Images Veriseti (Kaggle)

Breast Histopathology Images veriseti [26] meme kanseri histopatoloji goriintiilerinden elde
edilmistir. Goriintiiler orijinal olarak 40x taranan 281 meme kanseri (BCa) orneginin 281
slayt goriintiisiinden c¢ikartilan 277.524 adet 50%50 par¢adan olugmaktadir. Elde edilen
goriintlilerin  198.738 adetine IDC negatif, 78.786 adetine ise IDC pozitif olarak tani
konulmustur. Bolgesel evrisimsel sinir ag1 ile gelistirilecek modelde elde edilen bu veri seti
tizerinde caligilacak olup ¢aligma esnasinda 5.000 adet IDC pozitif ve 5.000 adet IDC negatif
goriintiiler bir alt kiimede kullanilacaktir. Yine bu veri seti 6n egitilmis aglar ile kurulan

siniflandirma sisteminde kullanilarak tasarlanan sistemin basarimi olgiilecektir.

o

Sekil 2. Breast histopathology images veri seti i¢erisinde bulunan IDC negatif 6rnek goriintiiler

Sekil 2’de Breast Histopathology Images veriseti igerisinde bulunan IDC negatif ornek
goriintliler goriilmektedir. Sekil 3’te ise ayni veri seti igerisinde bulunan IDC pozitif 6rnek

goriintiiler goriilmektedir.

Sekil 3. Breast histopathology images veriseti icerisinde bulunan IDC pozitif 6rnek gériintiiler

3.1.2.BreCaHAD Veriseti

BreCaHAD veriseti [27], 162 hastadan alinan meme kanseri histopatoloji goriintiilerinden
olugmaktadir. Goriintiiler piksel bagina 0.514pm x 0.527um olup 40x taranan doku numunesi
slaytlarindan olusmaktadir. Elde edilen goriintiilerin her biri TIFF formatinda, {i¢ kanalli RGB
ve her bir kanal 8-bit derinligine sahip 1360x1024 piksel boyutlarinda kaydedilmis

mikroskobik biyopsi goriintiileridir. Veri seti igerisinde bulunan biitiin goriintiilerde timor
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cesitleri bulunmaktadir. Konunun uzmanlar tarafindan bu tiimorli bolgeler mitoz, apoptoz,
timor cekirdekleri, tiimor dis1 ¢ekirdekler, tiibiil ve tiiblil olmayan seklinde farkli sekillerde
etiketlenerek JSON formatinda kaydedilmistir. Bu veri seti, maskeli bolgesel evrisimsel sinir
ag1 ile gergeklestirilecek olan sistem ile bdolgesel modiillerin tespitinin  yapilmasi
calismalarinda kullanilacaktir. Sekil 5’de BreCaHAD veri seti icerisinde bulunan Ornek

goriintliler gosterilmektedir.

Sekil 4. BreCaHAD veri seti igerisinde bulunan 6rnek goriintii ve etiketlemeleri

3.1.3.BACH Veriseti

BACH veriseti [28], meme kanseri histopatoloji goriintiilerinden olugsmaktadir. Goriintiiler
piksel basma 0.42um X 0.42um olup 2048x1536 piksel boyutlarinda goriintiilerden
olusmaktadir. Veri seti igerisindeki goriintiiler normal, iyi huylu (benign), in situ carcinoma,
invasive carcinoma seklinde smiflandirilmig 100°er adet toplamda 400 goriinti
bulunmaktadir. Proje kapsaminda gelistirilecek sistemde siniflandirma islemlerinde
kullanilacak olup sistemin basariminin analiz edilmesinde yardimci olacak bir veri setidir.

Sekil 5°te veri seti i¢erisinde bulunan her bir sinif i¢in 6rnek birer goriintii goriilmektedir.

P : . — - . -
3 y 3 . ; %
|
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Sekil 5. BACH veri seti i¢erisinde bulunan 6rnek goriintiiler (a) normal, (b) benign, (c) in situ carcinoma, (d)
invasive carcinoma

3.2.  Proje Kapsaminda Saglanan Materyal Teminleri

Projede kullanilmak iizere Sekil 6’da gosterilen ve asagida yazili olan 6zelliklere sahip bir is

istasyonu bilgisayar temin edilmistir;

Intel® Core ™ (9-9900K CPU (8 Core/ 16 Thread),

e 32GB DDR4 2666MHz Memory,

e Workstation Class Motherboard,

o 3TB SATA 6Gb 3.5 Enterprise Hard Drivers (1 Adet),

e 250GB SATA 6Gb Internal SSD (1 Adet),

1200W Power Supply,

Nvidia Geforce® RTX 2080Ti 352-bit 11GB GDDR6 Memory (1 Adet),

Proje kapsaminda temini edilen is istasyonu iizerinde gelistirilen derin 6grenme temelli
sistemler ¢alistirilmaktadir.



Sekil 6. Proje kapsaminda temin edilen is istasyonu ve GPU donanim yapilari

3.3. Ara Rapor Doneminde Proje kapsaminda yapilan 6n deneysel ¢calismalar
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Breast Histopathology Images verisetindeki goriintiilerden rastgele secilen %10 oranindaki

toplam 26504 (19249 Class 0, 7255 Classl) goriintii lizerinde ¢esitli 6n egitilmis aglar

tizerinde testler gerceklestirilmistir. Test icin Resnetl8, Resnet50, AlexNet, Squaeezenet ve

InceptionV3 aglar1 kullanilmistir. Kullanilan aglar hakkinda bilgi ve veri kiimesinin sonuglari

su sekildedir. Yapilan test ¢calismalarinda karsilasilan en 6nemli sorun egitimin esik degerlere

hizli ulagsmasi nedeniyle tiim turlarin tamamlanamamis olmasidir. Sekil 7° de test islemlerinin

yapildig1 yazilim iizerinde On-egitimli aglar i¢in kullanilan parametrelerin ayarlanmasi ve

egitim igleminin baslatilmas1 agamalar1 goriilmektedir.
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Paamesers (Misoss| ns
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Training Options

Solver Name sgdm v
Plots and Display
Plots training-grog v
Verbose ] v
Verbose Frequency 50
Solver Options
Intial Leamn Rate 0.0001
Intial Learn Schedule | none v
Learn Rate Drop Period 10
Leamn Rate Drop Factor 01
L2Regularization 00001
Momentum 09
Gradient Decay Factor
Squared Gradlent Decay Factor
Epssion
Hardware Options.
Execution Environment | gou v

Mini-Batch Options
Max Epochs

Mins Batch Sze

Shuffie every-epoch

Validation
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Gradent Clipping
Gradient Threshoid

Gradient Threshold Method  Rnorm

Sequence Options
Sequence Length longast

Sequence Paddng Value

Update

Sekil 7. On-egitimli aglar iizerinde test islemleri i(;in kullanilan yazilim ortami1
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3.3.1.ResNet18 ve ResNet50 on-egitimli aglari iizerinde yapilan testler

Ag modelinin gercek anlamda derinlesmeye basladigi kendinden 6nceki modellerden farkli
bir mantig1 barindiran ResNet; artik degerlerin (residual value) sonraki katmanlara besleyen
bloklarin (residual block) modele eklenmesiyle olusmaktadir [29]. ResNet bu ozelligi ile
klasik bir model olmaktan ¢ikmaktadir.

Dogrusal ve ReLU arasinda iki katmanda bir eklenen bu deger Sekil 8’de goriildii gibi
sistemdeki hesab1 degistirir. Onceden Layer A ya gelen degeri Layer A+2’de veya ResNet’in
bazi modellerinde Layer A+3’de tekrar hesaba katilmis olur. Sekil 9°da ResNet mimarileri

arasindaki katman farkliliklar1 goriilmektedir.

Sekil 8. ResNet mimarisinin atlamali egitim 6rnegi

layer name . output size 18-layer [ 34-layer [ 50-layer . 101-layer . 152-layer
convl 112x112 7x7. 64, stride 2
3% 3 max pool, stride 2
1x1,64 1x1,64 ] 1x1, 64
conv2.x 56 %56 3x3 3x3
conv2. x i b 3x3,64 > 3x3,64 3 3x3. 64 3 3x3. 64 3 33, 64 3
x3 3x3,.64
1x 1,256 1x1,256 | 1x1,256 |
| | v 2 | v 7R 7 | v 2
3x3. 128 3x3. 128 Ix1,128 Ix1, 128 Ix1, 128
conv3.x 28x28 X2 <4 3x3,128 | x4 3x3,128 | x4 3x3,128 | x8
3x3,128 3x3,128 & a
1x1,512 1x1,512 1x1,512 |
1x1,256 1x1,256 | 1x1,256 |
3x3, 256 3x3, 256 [ *
4 X X %2 x 3x 3, 25 . 3x3,25 %23 3x3,25 <3
St | BN [}d.m] ' [L;.:sf»] 2 o el K Dl ) il Wil il
1x1, 1024 1x1,1024 | 1x1,1024 |
«1,512 x1,512 1,512
x| v [0 [ 2ama ], [ EEER ] T e T TrbasmT
L . 3512 |4 | axaisiz ||| 250 | el ki Pl | X
11,2048 1x1,2048 1x1,2048
| Ixl average pool, 1000-d fc. softmax
FLOPs 1.8x10% 3.6x10° 3.8x10” 7.6x10° 11.3x107

Sekil 9. ResNet mimarileri arasindaki farklar.

Sekil 10°’da ResNet Mimarilerinin genel yapisi goriilmektedir. Bu mimarinin 18 katmanli

versiyonu ResNet 18, 50 katmanli versiyonu ResNet50 olarak isimlendirilir.



o
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512

T relu
F(x) + X
F(x) [ relu ide)rftity

X
Residual block

Sekil 10. ResNet aginin genel mimarisi
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ResNet 18’de yapilan testlerde egitimin basarimi %80,56 olmustur. Sekil 11°de ResNet18 ile

gerceklestirilen egitimin detaylari, basarim ve hata grafigi goriilmektedir.

&

Training Progress (21-Nov-2019 15:35:01)

Results
Validation accuracy B0.56%
Training finished Met valdation criterion
Training Time
Start time H.Now-2019 153501
Elapsed time: 13min 21 sec
£ Training Cycle
= Epoch 1of 5
g heratian 39 of 23190
3
3 kerafions per epach 4838
Maxirrarm derations 3190
Validation
Frequency: 3 terations
10~ Patience: 5
o 1 1 1 1 1 1 Il ] o i tion
h( el
& d el = g “E’Z?ian wJ L = 0 L Hardware resaurce: Single GPU
Leaming rate schedule:  Constant
.......... n s
Accuracy
b Training {smacthed)
Training
T’S‘z, = = =@ = = Validaton
Loss
o
UL ‘ﬁ\* !
- I} — Training {smacthed)
N - S -
\/\/ . SV s — Training
n | | . | | | ! | )
0 10 20 0 40 50 60 70 80 o0 100 == === Validston

Beration

Sekil 11. ResNet18 ile gerceklestirilen egitimin detaylari, basarim ve hata grafigi

ResNet 50’de yapilan testlerde egitimin basarimi %81,56 olmustur. Sekil 12’de ResNet50 ile

gergeklestirilen egitimin detaylari, basarim ve hata grafigi goriilmektedir.
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s

Training Progress (21-Nov-2019 15:58:41)

Resuls
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3 Training Cycle
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% Hecaticn 540l 23190
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ol L L L . L L L L . Other Information
o L « » 4« % L o £ e LY Hardware rescurce Single GPU
lteration
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T — A anns
o Accuracy
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Sekil 12. ResNet50 ile gerceklestirilen egitimin detaylari, basarim ve hata grafigi

3.3.2.InceptionV3 on-egitimli ag1 iizerinde yapilan testler

Bir Google ekibi tarafindan gelistirilen Inception V3, Inception V2’den ayiran tek 6zelligi
sadece evrisim katmanlar1 degil yardimci smiflayici olarak kiime normalizasyonu (batch-
normalized) ve tam bagli (FC) katmani eklenmesidir [30]. Inception v2 bu sekilde
diizenlendiginde buna Inception v3 denmektedir. Inception aglarinin en Onemli 6zelligi
Network In Network prensibiyle ag i¢indeki hesaplanmasi gereken parametre miktarlarin
azaltmasidir. Sekil 13(a)’ da Klasik Evrisimsel sinir aglar1 goriiliirken Sekil 13(b)’de Network
In Network modeline &rnek goriilmektedir. Tlk durumda 120 Milyon parametre hesaplanmasi
gerekirken, ikinci agmm tamaminda 12,4 Milyon parametre ile ayni sonug elde

edilebilmektedir.

—
CONV
5% 35,
same,

32 28 x 28 x 32

28 x 28 x 192

(@)

e
CONV

————
CONV
1x1 5x5

5% B,
32,
28x28X16  5x5x16

(b)
Sekil 13. (a) Solda klasik evrisimli ag katman yapisi, (b) Sagda network in network yapist

1x1x19;

28 x 28 x 32

28 x 28 x 192

Inception aglar1 Naive Inception V3 Modiilii ve Boyut Kiigiiltme Inception Modiilii gibi alt

bloklarin birlesmesi ile olusur. Sekil 14°te modiillerin yapis1 goriilmektedir.



23

Sekil 14. Naive Inception V3 modiilii ve boyut kii¢iiltme inception modiilii

Sekil 15’te GooLeNet mimarisi goriilmektedir. Bu agin yapisida Inception Mimarisine

dayanmaktadir.

Sekil 15. GoogLeNet mimarisi

Inception V3’de yapilan testlerde egitimin basarimi 978,82 olmustur. Sekil 16’da Inception

V3 ile gerceklestirilen egitimin detaylari, basarim ve hata grafigi gortilmektedir.

Training Progress (21-Nov-2019 22:35:51)
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Sekil 16. Inception V3 ile gergeklestirilen egitimin detaylari, basarim ve hata grafigi

3.3.3. AlexNet on-egitimli ag1 iizerinde yapilan testler

2012 yilinda evrisimli sinir ag modellerini ve derin 6grenmenin tekrar popiiler hale gelmesini

saglayan ilk ¢aligmadir. Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever and Geoffrey Hinton tarafindan
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gelistirilmistir. Temel olarak LeNet modeline, birbirini takip eden evrisim ve pooling
katmanlar1 bulunmasindan dolayi, ¢ok benzemektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU

(Rectified Linear Unit), pooling katmanlarinda da max-pooling kullanilmaktadir [31]. Sekil

MAX-POOL
‘3 X 3

55X%5H5H X 96 27T%27 x96 2Tx27 X256 13x%13 X256

17’ de AlexNet’in mimarisi goriilmektedir.

MAX-POOL

3><3
s=2

5x5
same

227%227 X3

MAX-POOL
— e
: 3x 1 X
3x 3 3% 3 3x3 3 3 Snftmax
same

1000

13x13 x384 13x13 x384 13%x13 x25¢€ 6x6 X256 9216 4096 4096
Sekil 17. AlexNet’in mimarisi

AlexNet’de yapilan testlerde egitimin basarimi %78,02 olmustur. Sekil 18’de AlexNet ile

gerceklestirilen egitimin detaylari, basarim ve hata grafigi gortilmektedir.

X Training Progress (21-Now-2019 15:27:42)

Training Progress (21-Nov-2019 15:27:42)
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Sekil 18. AlexNet ile gerceklestirilen egitimin detaylari, bagsarim ve hata graﬁgi.

3.3.4.SqueezeNet 6n-egitimli agi iizerinde yapilan testler

AlexNet’in gelistirilmesi ve modifiye edilmesi ile ortaya ¢ikan bir modeldir. AlexNet’in
1/510 ‘u kadar ozellik hesaplatir. Sekil 19°da Squeeze islemini yapan Fire Modiilii isimli
katman modeli goriilmektedir. Filtreleri 1x1’e indirgeyerek hesaplanacak ozellik miktar

azaltilmistir [32]. Sekil 20 de SqueezeNet Mimarisi goriilmektedir.
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1x1 convolution filters

1x1 and 3x3 convolution filters
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Sekil 19. SqueezeNet Fire modiili
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Sekil 20. SqueezeNet mimarisi

512

SqueezeNet’de yapilan testlerde egitimin basarimi %78,02 olmustur. Sekil 21° de SqueezeNet

ile gergeklestirilen egitimin detaylari, bagarim ve hata grafigi goriilmektedir.
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Sekil 21. SqueezeNet ile gergeklestirile
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n egitimin detaylar1, basarim ve hata grafigi

Tablo 1’de tiim On-egitimli aglarda yapilan test calismalarinda elde edilen sonuglar

sunulmustur. Su ana kadarki ¢alismalarda, en yiiksek bagarim oran1 ResNet50 6n-egitimli ag1

ile elde edilmistir.

Tablo 1. On-egitimli aglarda elde edilen test basarim sonuglar1

On-Egitimli ag mimarisi

Test Basarim Sonucu (%)

ResNet18 80.56
ResNet50 81.56
Inception V3 78.82
Alexnet 78.02
SquzeeNet 78.02
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4. 11. ARA RAPOR DONEMINDE YAPILAN CALISMALAR

Projenin Il. ara rapor donemine kadar olan siiregte literatiir tarama ¢alismalarina devam
edilmis, kullanilan histopatolojik goriintii veriseti genisletilmis, temin edilen malzemeler
(bilgisayar) ile global veri setleri iizerinde Derin Ogrenme ydntemleri ve on-egitimli aglar

kullanilarak test ¢calismalar1 artirilmis ve yiiksek siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir.

4.1. Metodoloji

Proje kapsaminda bu ara rapor doneminde histopatolojik goriintiiler {izerinde meme
kanserinin tespiti i¢in Onerilen derin sinir aglarina dayali modelin genel blok diyagrami Sekil

22’de gosterilmistir.

Onerilen modelde goriintii alindiktan sonra ilk olarak, derin sinir aglari i¢in oldukga 6nem arz
eden yeniden boyutlandirma islemi gergeklestirilmektedir. Burada derin sinir aglarinin aldig
girdilerin ayni boyutta olmasi gerekmektedir ve bu nedenle girdiler CNN (Convolutional
Neural Network) mimarisine girmeden Once sabit bir boyuta getirilir. Bunun yaninda yapilan
caligmaya gore yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir goriintii bellekte daha fazla yer kaplar ve daha
biiyiik bir sinir ag1 kullanilmasina da neden olur [33]. Yine aym caligmaya gore eger
gorlintiinlin  ¢6ziiniirliigli ¢ok fazla kiigiiltiiliirse detaylar ve goriintii de bulunan ozellikler
kaybolabilir. Bu gibi sebeplerden 6tiirli bu ¢alismada yeniden boyutlandirma islemi yatayda
ve diiseyde 224x224 olarak uygulanmistir. Bunun yaninda, veri artirma ile veriseti daha fazla
genisletilerek aga daha fazla 6rnek sunulmus ve agin egitimi yiiriitilmistiir. Sonraki agamada
gorlintiiye uygulanan 6zellik ¢ikartma ile ayirt edici 6zellikler belirlenmektedir. Havuzlama
(Pooling) islemi yapilarak smiflandirmadaki goriintiiniin sekli herhangi bir sekilde degisse
dahi, sistemin bunu taniyabilmesi ve mevcut goriintiiniin 6zelliklerini kaybetmeden daha
kiigiik boyutta bir matris elde edilmesi amaglanmistir (Tolias, Sicre, & Jégou, 2015). Ek
olarak, ezberleme (Over-fitting) isleminden kaginmak amaciyla birakma (dropout) islemi
gerceklestirilmistir. Yi8in normalizasyonu (batch normalization) derin sinir aglarinin hizini,
performansini ve siirekliligini arttiran bir yontemdir [34] [35]. Son olarak goriintiler
simiflandirilmak i¢in tam baglantili katmandan gecer ve iyi huylu veya kotii huylu meme

kanseri siniflandirma islemi tamamlanir.
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Sekil 22. Histopatolojik goriintiilerde meme kanserinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in 6nerilen derin sinir aglari
tabanli modelin blok diyagrami

4.2. Veri Setinin Hazirlanmasi

Proje kapsaminda 6nerilen modelin performansini1 degerlendirmek amaciyla oldukcga fazla ve
kaliteli histopatolojik goriintii igeren BreakHis veriseti kullanilmigtir (Fabio A Spanhol,
Oliveira, Petitjean, & Heutte, 2015). Bu verisetinde 82 hastadan toplanan toplamda 7909
mikroskobik goriintli bulunmaktadir. 2480 iyi huylu ve 5429 kétii huylu goriintiidden olugan bu
veriseti 700x460 ¢oziiniirliige ve 3 kanal RGB — 8 bit derinlige sahip PNG formatindadir. Bu
veri seti P&D laboratuvari-Patolojik Anatomi ve Sitopatoloji tarafindan Parana-Brezilya’da
Olusturulmustur. Veriseti Tablo 2’de gosterildigi iizere 40X, 100X, 200X ve 400X biiylitme
oranlarina sahip goriintiilerden olusmaktadir. Sekil 23’te bu veri setinde bulunan iyi huylu ve
kotli huylu goriintiilerin  224x224 ¢oziintirliikteki bazi  ornekleri gosterilmistir (Fabio
Alexandre Spanhol, Oliveira, Petitjean, & Heutte, 2016) (Fabio A Spanhol, Oliveira, Cavalin,
Petitjean, & Heutte, 2017).

Tablo 2. BreakHis veri setindeki yakinlagtirma oranlar1 ve goriintii sayilari

Yakinlastirma Iyi Huylu Gériintii Sayis1 Kotii Huylu Goriintii Toplam
Oram Sayisi

40X Oraninda 652 1370 1995

100X Oraninda 644 1437 2081

200X Oraninda 623 1390 2013

400X Oraninda 588 1232 1820

Goriintii Toplami 2480 5429 7909
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Sekil 23. BreakHis verisetinden iyi huylu ve kotii huylu 6rnek histopatolojik goriintiiler

4.3. Veri Artirma(Data Augmentation) Islemi

Derin 6grenme ve makine Ogrenmesi algoritmalarinda karsilasilan en biiyiikk sorun agi
egitecek yeterince veri olmamasidir. Yeterince veri bulunmamasi bu algoritmalarda sik sik
ortaya ¢ikan ve biiyiik 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 artirimi yapilmasidir. Bu yontem egitim setine uygulanir ve
elde bulunan verilerin 6zellikleri degistirilerek yapay (artificial) olarak daha fazla goriintii
elde edilir. Proje galismasi kapsaminda kullanilan verisetinde de veri artirrmi yapilarak
goriintliler yatay ve dikey olarak dondiiriilmiig, goriintiilere rastgele yakinlastirma degerleri
uygulanmistir [36] [37]. Sekil 24’te uygulanan veri artirma islemlerinden bazilar1 sekilsel
olarak gosterilmistir. Veri artirma isleminin test setine de uygulanmasi islemine Test-zamani-

artirmasi(Test time augmentation - TTA) ismi verilmistir [38].
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Sekil 24. Ornek bir histopatolojik goriintiiye veri artirma (data augmentation) islemlerinin uygulanmasi

4.4, Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN — Convolutional Neural Network) ve On-Egitimli Aglar

Derin 6grenmede ki temel amag yiiksek-boyutlu (high-dimensional) verilerden baz1 6zellikler
cikartmak ve girdiler ile ciktilari bu Ozellikler vasitasiyla iligkilendirerek bir sonuca
varmaktir. Karmagsik 6zellikleri ¢ikartabilmek igin derin 6grenme algoritmalar1 genelde ¢ok

katmanl1 bir yapiya sahiptir.

Evrisimsel sinir aglar1 derin 6grenmede kullanilan bir ag modelidir. Sekil 25’te gosterildigi
tizere goriintiideki pikseller oncelikle evrisimsel katman vasitasiyla 6zellik ¢ikartma (feature
extraction) islemine tabi tutulur. Ozellik ¢ikartmada belirli bir filtre (maske) tiim goriintii
tizerinde dolastirilir ve gergekten iyi huylu veya kotii huylu goriintiiniin pikseli ile olusturulan
yeni goriintli arasinda belirli bir olasilikta benzerlik kurulur. Daha sonra sisteme dogrusal
olmayanlik (non linear — ¢iktidaki degisimin girdinin degisimi ile orantili olmadig1 sistemler)
gosterilir. Dogrusal olmayan katman aktivasyon katmani olarak da anilir ¢iinkii burada bir
aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Dogrusalligin problem olmasinin nedeni basit¢e tiim agin
tek bir algilayict (perceptron) gibi davranmasinin Oniine gegilmesidir. Bu calismada,
aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilmistir. Havuzlama katmaninda agirlik sayisi
azaltilir, uygunluk kontrol edilir. Havuzlama islemindeki amag¢ mevcut resmin 6zelliklerini
kaybetmeden daha kii¢iik boyutta bir matris (goriintii) elde etmektir. Havuzlama isleminde de
ozellik cikartmadakine benzer bir filtreleme uygulanir. Diizlestirme katmaninda ise klasik
sinir ag1 yapisti i¢in veriler hazirlanir ve sunulur. Bu katmandaki temel amag verileri tam bagh
katman (fully connected layer) i¢in hazirlamaktir. Son olarak tam bagli katmanda ise yapay

sinir aglar1 vasitasiyla 6grenme saglanir [39] [40] [41] [42].
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Cikt
s

Evrigimsel (Convolutional) katman ve Havuzlama (Pooling)  Diizlegtirme (Flattening)
dogrusal olmayan (Non-linear) katman katman katman

Sekil 25. Calismada kullanilan evrisimsel sinir ag1 mimarisinin genel yapisi

On-egitimli aglar CNN modellerinde 6grenmenin daha hizli saglanmasi, islemlerin daha hizli
yapilmasi ve dogruluk basariminin artirilmasi i¢in olduk¢a dnemlidir. Bu aglar benzer bir
problem ftizerinde 6nceden kullanilarak buna bagli agirliklar alan modeller olarak bilinir. Her
bir problem i¢in tam olarak en uygun ¢6ziim olmasalar dahi ayni islemleri tekrar tekrar
yapmanin oniine gecerler. Bu aglar genellikle ImageNet ismi verilen ve gorsel nesne tanima
tizerine kurulmus c¢ok biiylik bir veritabani iizerinde 6nceden kullanilmistir. Bu ¢alismada da

on-egitimli olan ResNet50, DenseNet201, InceptionV3 ve Xception aglari kullanilmistir.

Residual Network (ResNet) artik degerlerin (residual value) ve artik bloklarin (residual block)
modele eklenmesiyle meydana gelir. Her iki katmanda bir sisteme farkli bir deger ekleyerek

gradyen kaybolmasinin (vanishing gradient) dniine gecer [43].

ResNet’e benzer bir 6n-egitimli ag olan DenseNet’te ResNet’ten farkli olarak 2 katmanda bir
sisteme eklenen deger kendinden sonraki tiim katmanlara eklenmistir. Bu sistem modele
bircok avantaj kazandirmistir. Bu sayede ag daha kolay egitilebilir hale gelmis ve yiiksek

katmanli aglarda ¢ogu katmanin islevsiz olma sorununu optimize etmistir [44].

Inception ag1, ag i¢inde ag olarak tanimlanabilir. Evrisim katmanlarindaki filtreleme
islemlerinin ve havuzlama isleminin es zamanl olarak gergeklestirilmesi temeline dayanir.
Modiiller halinde islemler yapmaktadir. InceptionV3 ag1 ise ek modiillerin kiime
normalizasyonu (batch normalization) ve full connected layeri’da yardimci siniflayict olarak
agin iginde kullanir [45] [30].

Xception agi1 ise, temelde InceptionV3 aginin iizerine ekleyerek gelisen bir ag olmustur. Diger
aglara gore basariyr yakalamasindaki en ©nemli etken ise evrisimsel (convolutional)
kisimdaki yaptigi farkliliklardir. Normal bir ag evrisimsel bdliimde bir filtreyi en, boy ve

derinlik gibi ¢ok boyutlu matrisler lizerinde gezdirerek islemlerini meydana getirmektedir.
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Xception ag1 bu kisimda InceptionV3’teki gelismelere ek olarak 2 farkli yaklagim
sunmaktadir. Bunlar, akilli derinlik evrisimi (depthwise convolution) ve akilli nokta evrigimi
(Pointwise convolution)’dir. Akilli derinlik evrisimi boliimiinde her kanalda degilde sadece
tek bir kanalda islem yaparak sonuca ulasir. Ornegin RGB degerlerine sahip bir goriintiide 3
kanali degil 1 kanali kullanir. Bu bir¢ok 6zellik kaybina ve oldukca basarisiz sonuglara neden
olacagindan akilli nokta evrisiminde 1 kanal {izerinde islem yapilarak elde edilen goriintii

tizerinde klasik evrisim islemi 1x1xKanal Sayisi olarak uygulanir ve sonuca ulasilir [46].

4.5. Birakma(Dropout) islemi

Derin 6grenme metodlarinda modellerin birlestirilerek (kombinasyon) kullanilmasi pekc¢ok
durumda daha iyi bir sonug verir. Bununla birlikte biiyiik aglarin egitimi ¢ok fazla hesaplama
gerektirir ve en iyl sonuca ulagsmak i¢in gerekli parametreleri bulmak olduk¢a zorlu bir
islemdir. Ayrica gelismis aglarin egitilmesi i¢in oldukea fazla veriye ihtiya¢ 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 iglemi modellere
uygulanmasina karsin ezberleme problemi de kimi durumlarda tam olarak ¢oziilememektedir.
Bu problemler ile basa ¢ikmak icin birakma yontemi 6nem arz etmektedir. Birakma isleminde
temel islem egitim sirasinda noronlar1 (baglantilar ile birlikte) modelden (sinir ag1) rastgele
olarak dislirmektir. Bu islem yalnizca egitim sathasinda uygulanir test asamasinda

uygulanmaz. Ayrica birakma islemi pek¢ok farkli modele uygulanabilmektedir [47].

4.6. Proje kapsaminda yapilan deneysel ¢calismalar

Bu proje doneminde ResNet50, DenseNet201, InceptionV3 ve Xception olmak iizere dort
farkli 6n-egitimli ag kullanilmis ve gerceklestirilen deneysel ¢alismalar ile her birisi ile elde
edilen sonuglar kendi arasinda karsilastirilmistir. Ulasilan sonuglar histopatolojik goriintiiler
tizerinde meme kanserinin tespiti ve smiflandiriimasinda Xception aginin daha basarili
oldugunu gostermektedir. Nadiren de olsa, DenseNet201 ag1 Xception ile benzer ve hatta iyi

sonuclar elde etse de bu durum bir siireklilik arz etmemektedir.

Bu calisma da oOnerilen model egitilirken Proje kapsaminda temine dilen bilgisayar

kullanilmistir. Yapilan ¢alisma da kullanilan goriintiilerin %80°1 egitim i¢in ve kalan %20’si
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test icin kullanilmistir. Deneysel caligmalar Python programlama dili ve Keras kiitiiphanesi

ortami kullanilarak gerceklestirilmistir.

Kullanilan veri setine gore goriintiiniin gerg¢ek niteliginin (GGN) kotii huylu ve model
tarafindan tahmin edilen niteligin (MTTEN) de kotii huylu oldugu durum Dogru Pozitif (DP),
GGN 1y1 huylu ve MTTEN kétii huylu oldugu durum Yanlis Pozitif (YP), GGN kotii huylu
MTTEN 1iyi huylu oldugu durum Yanlis Negatif (YN) ve GGN iyi huylu MTTEN’de iyi
huylu oldugu durum Dogru Negatif (DN) olarak isimlendirilir. Basarim Ol¢limleri igin
kullanilan dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve F1 skoru performans OoOlgiitleri asagida
gosterilmistir [48] [49]. Burada dikkat edilmesi gereken durum hassasiyet ve hatirlama
degerlerinin her bir sinif i¢in hesaplanmasi gerektigidir. Bu ¢alisma da iyi huylu ve koti
huylu olarak 2 sinif bulunmaktadir.

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

Dogruluk(Accuracy) =

DP

Hassasiyet(Precision) = _(DP +YP)

DP

Hatirlama(Recall) = m

2 * (Hassasiyet * Hatirlama)

F1 Skor =
or (Hassasiyet + Hatirlama)

Calismada kullanilan tiim aglar 40 epok boyunca egitilmis, dogruluk, onaylama dogrulugu,
kayip ve onaylama kaybi degerlerini gosteren grafikler Sekil 26°da gosterilmistir. Bu grafikler
veri setindeki 200X yakinlastirma oranina sahip goriintiilerin sonuglarimi gostermektedir.
Aglarin tim yakinlagtirma oranlarindaki detayli analizleri ise Sekil 26’da gosterilmistir. Elde
edilen verilere gore Xception ag1 ile diger aglara gore daha basarili sonuclar elde edilmistir.
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(a) DenseNet201 (b) InceptionV3 (c) ResNet50 (d) Xception

Sekil 26. DenseNet201, InceptionV3, ResNet50 ve Xception dnceden egitimli aglarinin 200X yakinlastirma
oranindaki basarim grafikleri
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Tablo 2’de sunulan sonuglar, bu calisma da kullanilan tiim 6nceden egitimli aglarin 40X,
100X, 200X ve 400X yakinlastirma oranlarina sahip histopatolojik goriintiiler {izerindeki
egitimlerinin sonuglarini 6zetler niteliktedir. Dogruluk skoru degerleri aglarin genel olarak
basarimlarini gostermektedir. Bu degerlere gore aglarin farkli yakinlagtirma degerlerindeki
dogruluk skorlar1 oldukga farklilik gdstermektedir. Ornegin ResNet50 ag1 200X yakinlastirma
oraninda 95.54’liik bir basar1 elde ederken 400X yakinlastirma oraninda bu deger 90.43’¢
gerilemistir. Biitiin aglarin dogruluk skorlar1 genel olarak karsilastirildiginda ise Xception
agmin gostermis oldugu basar1 acik bir sekilde goriilmektedir. Ozellikle 200X yakinlastirma
oraninda Xception 98.01 yani %98.01’lik bir basar1 ortaya koymustur. Bu tablodaki makro
ortalama ve agirlikli ortalama degerleri her bir performans olgiitli i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir.
Esitlik (1), Esitlik (2) ve Esitlik (3)’te sirasiyla hassasiyet degeri, hatirlama degeri ve bu iki
degerin harmonik ortalamasi olan 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. Esitliklerdeki n degeri veri setindeki sinif sayisini; P1, Po,
..., Py dizisi ise her bir simif i¢in hesaplanan hassasiyet degerini; R1, Ry, ... , R, ise her bir
siif i¢in hesaplanan hatirlama degerini gostermektedir [50] [51] [52] [53].

Hassasiyet Degeri (Makro Ortalama) = % Q)
Hatirlama Degeri (Makro Ortalama) = % (2)
F1 Skor Degeri (Makro Ortalama) = 12—1 3
2{1=1Pi+zin=1 Rj
T lyil i
Hassasiyet Degeri (Agirlik. Ort.) = MT?FM 4)
n dpj
P
Hatirlama Degeri (Agirlik. Ort.) = % (5)
Syt
F1 Skor Degeri (Agirlik. Ort.) = — ;f}l"yﬂy“i”pi (6)

Tablo 3’te gosterilen F1 skor ve dogruluk skor degerleri aglarin basarimlarinin
degerlendirilmesinde kullanilan 6lgiitlerdir. Bu dlgiitlerin hesaplanma yontemleri birbirinden
farklilik gosterseler dahi ikisi de performans Olgiitii olarak kullanilabilmekte ve F1 skor,
hassasiyet, hatirlama ve dogruluk degerlerinin hesaplanma yontemleri dikkate alindiginda
dogruluk degerinin gergek pozitif ve gergek negatif degerleri dnem arz ettiginde F1 skor
degerinin ise yanlis negatif ve yanlis pozitif degerlerinin 6nem arz ettigi durumlarda
kullanilmasimin daha uygun oldugu soylenebilir. Yine Tablo 3’deki dogruluk ve F1 skor
degerleri dikkate alindiginda bu aglar arasindaki kiyaslama Xception -> DenseNet201 ->
InceptionV3 ve ResNet50 seklinde siralanabilir. Bu tablodan c¢ikarilabilecek bir diger husus
aglarin yakinlagtirma oranlarina goére verdikleri sonuglarin durumlara gore farklilik
gdstermesidir. Ornegin InceptionV3 ag1 400X yakinlastirma oraninda 92.34 gibi nispeten
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diisiik bir dogruluk skoru degerine ulasirken 200X degerinde 95.54 gibi oldukca yiiksek bir
degere ulasmistir. Bu da gostermektedir ki veriseti (farkli yakinlagtirma oranlari), segilen ag,
kullanilacak parametreler bunlarin tamami basarim sonucuna etki etmekte ve buna dayali
olarak se¢imler yapilmalidir.

Tablo 3. Biitiin aglarda elde edilen bagarim performanslarinin kargilastirilmasi (D.S.: Dogruluk Skoru, Has. D.:
Hassasiyet Degeri, Hat.D.: Hatirlama Degeri, M.O.: Makro Ortalama, A.O.: Agirliklandirilmis Ortalama)

Has.D. Hat.D. F1 Skoru Has.D. Hat.D. Zi
Ag Ad1 Yakinlastirma D.S. oru
(M.O) (M.O)) (M.O) (A.O) (AO) (AO)

40X 97.50 96.92 97.31 97.11 97.51 97.50 97.50

100X 94.49 94.41 92.63 93.51 94.48 94.49 94.49
DenseNet201

200X 97.77 97.71 97.07 97.39 97.77 97.77 97.77

400X 95.08 94.20 94.59 94.40 95.10 95.08 95.09

40X 94.75 93.55 94.45 93.99 94.83 94.75 94.79

100X 95.21 94.96 93.78 94.37 95.19 95.21 95.20
InceptionV3

200X 95.54 94.98 94.59 94.79 95.53 95.54 95.53

400X 92.34 92.15 90.13 91.13 92.32 92.34 92.33

40X 93.25 93.66 90.57 92.09 93.31 93.25 93.28

100X 93.30 94.28 90.07 92.13 93.50 93.30 93.40
ResNet50

200X 95.54 95.18 94.37 94.77 95.52 95.54 95.53

400X 90.43 90.90 86.94 88.88 90.54 90.43 90.48

40X 97.25 97.11 96.49 96.80 97.24 97.25 97.24

100X 94.97 94.39 93.82 94.10 94.95 94.97 94.96
Xception

200X 98.01 97.89 97.47 97.68 98.01 98.01 98.01

400X 95.35 94.16 95.46 94.80 95.49 95.35 95.42

Xception agmin en basarili oldugu 200X yakinlastirma orani igin Xception ve diger aglarin
karmagiklik matrisi TTA islemi uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonra Sekil 27’°de
gosterilmistir. Karmagiklik matrislerinde aglarin  veri setinde yapilan ayrim sonucu
goriintiilere verdikleri tahminler ve goriintiilerin gercek degerleri gosterilmektedir. Xception
aginin karmasiklik matrisi incelenecek olursa (TTA isleminden sonra) toplam 404 goriintii
tizerinde gercekten iyi huylu olan 126 goriintii ve gergekten kotii huylu olan 278 goriintii
bulunmaktadir. Xception ag1 iyi huylularin 121 tanesini dogru (iyi huylu tahmini yapmais) ve 5
tanesini yanhs (kotli huylu tahmini yapmis) tahmin etmis, kotii huylularin ise 275 tanesini
dogru (kotli huylu tahmini yapmis) ve 3 tanesini yanlis (iyi huylu yahmini yapmis)
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degerlendirmistir. Diger aglarin karmasiklik matrisleri de bu sekilde yorumlanabilir ve bu
tahminler arasinda Xception aginin ¢ok daha basarili oldugu goriiliir. Ote yandan TTA
isleminin aglara olan etkileri incelendiginde toplam hatali tahmin sayisi: Xception i¢in 10°dan
8’e, ResNet50 i¢in 20’den 18’e, InceptionV3 icin 25’ten 18’e diismiis ve DenseNet201 ag1
i¢cin de olumlu veya olumsuz bir sonu¢ dogurmamustir. Bu bilgiler 1s18inda TTA islemi {i¢ ag1
olumlu yonde etkilemis bir ag1 ise ne olumlu ne de olumsuz olarak etkilememistir. Buna gore
TTA isleminin genel anlamda aglarin basarimini olumlu yonde etkiledigi soylenir.

Meme Kanseri igin Karsama Matrisi

Meme Kanseri igin Kargama Matrisi
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Sekil 27. 200X yakinlagtirma oranindaki goriintiilerde aglarin TTA’l1 ve TTA’s1z karmagiklik matrisleri
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Makine o6grenmesi uygulamalarinda performans degerlendirmesi i¢in en yaygin olarak
kullanilan yontemlerden birisi de AIK [Alict Isletim Karakteristizsi — 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
tamimlanir. EAA degeri i¢in optimum deger 1 olarak ifade edilir [54] [55]. Sekil 28’de
DenseNet201 aginin 40X ve Xception agmin 100X, 200X ile 400X yakinlagtirma
oranlarindaki AIK grafikleri ve EAA degerleri gosterilmistir. EAA degeri, dogruluk degeri, fl
skor degeri hepsi aglarin basarimlarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan Slgiitlerdir. Kimi
calismalara gore EAA degeri dogruluk degerine gore daha giivenilir ve agin basarimini
6lgmede dogruluk degerine gore daha dogru sonuglar vermektedir [56] [57]. Sekil 28’de yer
alan degerlere gore DenseNet201 agmin 40X yakinlastirma oranindaki EAA degeri (0.973)
Xception aginin EAA degerine (0.965) gore daha yiiksektir. Ayrica 40X’te F1 skor (A.O.)
degerinde de DenseNet201 daha basarili bir sonug ortaya koymustur. Bu da siniflandirma da
DenseNet201’in daha basarili oldugu anlamina gelmekte ve hatta dogruluk degerine gore de
DenseNet201 ag1 daha basarihidir. Bu durumda 40X yakinlastirma orant 06zelinde
DenseNet201 agi bu dort ag arasindaki en basarili agdir. Buna karsin 40X harici biitlin
yakinlagtirma oranlar1 incelendiginde diger tiim yakinlastirma oranlarinda Xception aginin
EAA ve dogruluk degerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Sonug¢ olarak 40X
yakinlastirma oraninda DenseNet201, 100X, 200X ve 400X yakinlastirma oraninda Xception
ag1 diger aglara oranla daha basarilidir. Bu iki ag arasinda ise Xception agiin daha basarili
oldugu soylenir.

AIK egirisi AIK egirisi
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(a) DenseNet201 40X
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Sekil 28. Yakinlastirma oranlarina gore aglarin AIK egrilerini ve EAA degerleri
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Tahmin edilen sonug:Kotu huylu
Gergek sonug: Kotu huylu
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Sekil 29. Xception agimin 200X yakinlagtirma oranindaki tahminleri ve ger¢ek sonuglar.

Sekil 29°da rastgele secilen 8 adet 200X yakinlagtirma oranindaki histopatolojik goriintii igin
Xception aginin  yapmis oldugu tahminler ve bu goriintilerin gercek degerleri
gosterilmektedir. Bu goriintiiler resizing(yeniden boyutlandirma) islemi ile 224x224
konumuna getirilmis ve agin bu goriintiiler i¢in bir tahmin yapmasi istenmistir. Gortildigi
tizere b, d, e, f, g ve h’de gercek sonuglar kotii huylu ve agin tahmin ettigi sonugta kotii
huyludur. a ve c’de ise gercek sonuglar iyi huylu ve agin tahmin ettigi sonucta iyi huyludur.
Bu 8 resim i¢inde Xception ag1 dogru tahmin yapmistir. Buna karsin Sekil 30’da gosterildigi
iizere j, k ve I’de gercek sonug¢ kotli huylu iken Xception iyi huylu tahmini yapmistir. Son
olarak m’de ise gergek sonug iyi huylu iken Xception koti huylu tahmini yapmistir. Bu 4
resimde ise Xception yanilmistir.

Tahmin edilen sonug:Kotl huylu
Gercek sonug: lyi huylu
TN T

Tahmin edilen sonug:lyi huylu
Gergek sonug: Kotu huylu

Tahmin edilen sonug:lyi huylu

Tahmin edilen sonug:lyi huylu
Gergek sonug: Kotu huylu
\ t R

Sekil 30. Xception agimin 200X yakinlastirma oranindaki tahminleri ve gercek sonuglar.

Bu proje donemindeki ¢calismalar kapsaminda verisetinde dort farkli yakinlagtirma oranlarinda
yapilan deneysel calismalarda, aglar yakinlastirma oranindan etkilenmis ve yapi ayni olsa
dahi farkli basarim oranlarina ulagsmislardir. Bu da gdstermektedir ki veri setlerinin farklh
olmasi bir kenara ayn1 goriintiide ki farkli yakinlagtirma oranlar1 dahi aglarin bagsarim oranin
etkilemektedir. Egitim sirasindaki bagsarim orani daima onaylama asamasindakine gére daha
diisiik kalmistir. Bu baslangigta kotii bir durummus gibi goziikse de aslinda oldukca faydali
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hatta neredeyse her durumda istenilen bir seydir ¢ilinkii agin son hali onaylama islemi
sirasinda ki agdir ve son hali o parametrelerde bulunan ag olacaktir. Bunun yani sira egitim
sirasindaki bagarim oraninin daha diisiik olmasinin sebebi ezberleme islemine de engel olan
birakma degeridir. 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 gore Xception agr ve DenseNet201 agi her bir
yakinlagtirma oranina sahip veri setinde yliksek performans metrik degerleri elde ederek diger
2 aga gore bu veri setinde daha basarilt olduklarin1 gostermislerdir. Bu 2 basarili ag arasinda
bir karsilastirma da ise Xception ag1 ¢cok az farkla da olsa daha basarilidir. Ulasilan bir diger
sonug ise TTA isleminin sonuglara olumlu yonde etki ettigi olmustur.

Yapilan c¢aligmalarda kullanilan goriintiiler aga girdi olarak vermeden Once ayni boyuta
getirilmelidir. Bu galisma da tek bir veri seti kullanildigi i¢in bu durum bir sorun olmamustir;
ancak birden fazla veri setinden goriintiiler alindigi durumda da veya ayni veri setinde ama
farkli boyutlarda goriintiiler kullanildiginda bunlarin mutlaka ayni boyuta getirilmesi
gerekmektedir. Model egitiminin ¢ok uzun siireler almamasi i¢in giiglii bir donanima sahip
bilgisayar kullanilmalidir.
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5. 111. ARA RAPOR DONEMINDE YAPILAN CALISMALAR

Histopatolojik goriintiiler iizerinde gdgiis tiimor alt tiplerinin simirli tedavi olanaklarindan
dolay1 arastirmacilar tarafindan daha sik galisilmaktadir. Bazal benzeri timorler ayirt edici
morfolojik, genetik, immiinofenotipik ve klinik 6zellikler ile karakterize edilmesine ragmen
bu tiimoriin alt tipinin tanimlanmasi konusunda kabul gérmiis bir fikir birligi olmadig1 gibi
sistematik olarak simiflandirilmas: ile ilgili bir yol tanimlanmamistir. Siniflandirma igin
immiinohistokimyasal belirte¢ler kullanilmakta fakat bu belirteglerin basarimlart ise %60
seviyelerinde kalmaktadir. Projenin ii¢lincii rapor doneminde histopatolojik goriintiilerden
elde edilen ozellikler birlestirilerck, DNN (Deep Neural Networks, CNN) ve BoW (Bag of

Words) siniflandiricilari ile sistemin basariminin artirilmasi saglanmaistir.

Bu proje doneminde, histopatolojik goriintiilerde zamanla bazal benzeri meme tiimoérlerinin
gelisimini incelemek ve bazal benzeri meme kanseri tespiti i¢in histopatolojik goriintiileri
analiz etmek i¢in otomatik bir sistem gelistirmistir. Yapilan calismada ilk 6nce timorli ve
timdrlii olmayan bolgeler arasinda dogru smiflandirmayr destekleyen kullanigh 6zelliklerin
¢ikartilmasi saglanmistir. Sonraki ¢alisma adimlarinda ise, giirbiiz piksel tabanli ve parcali
tabanli segmentasyon elde etmek amaciyla da derin 6grenme temelli teknikler kullanarak
siiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Gelistirilen sistemi test etmek amaciyla, daha dnceki
proje donemlerinde oldugu gibi herkesin kullanimina agik olan veri setleri kullanilmistir.

Proje donemi boyunca yapilan olan islemlere ait blok diyagram Sekil 31°de gosterilmektedir.

Deneysel Galismalar

Ozellik Birlestirme Timor Siniflandirma

's‘;\_ ~ Texton
X Oznitelikler

Network

{ Oznitelikler [ v
?_ 10,20,20,32
Morfometrik CNN (UG

Oznitelikler

_ GLCM
Oznitelikler

Goruntuler

Sekil 31. Ozellik birlestirmeye dayal1 dnerilen sistemin ¢alisma sekli
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5.1.1. Veriseti

Projenin {icilincii ara rapor doneminde deneysel calismalar Breast Histopathology Images
veriseti [26] meme kanseri histopatoloji goriintiileri lizerinde yiiriitiilmiigtiir. Goriintiiler
orijinal olarak 40x taranan 281 meme kanseri (BCa) Orneginin 281 slayt goriintiisiinden
cikartilan 277.524 adet 50x50 parcadan olusmaktadir. Elde edilen goriintiilerin 198.738
adetine IDC negatif, 78.786 adetine ise IDC pozitif olarak tan1 konulmustur. Sekil 2’de Breast
Histopathology Images veriseti icerisinde bulunan IDC negatif Ornek goriintiiler
goriilmektedir. Sekil 32°de ise ayni1 veri seti icerisinde bulunan IDC negatif ve pozitif 6rnek

goriintliler goriilmektedir.

(b) pozitif

Sekil 32. Breast histopathology veritinde (a) pozitif ve (b) negatif goriintii drnekleri

5.2.  Ozellik Cikarim ve Ozellik Birlestirme

Proje calismasimin bu doneminde, histopatolojik gorlintiiler {izerinde texton o&zellikler,
network ozellikleri, morfometrik 6zellikler ve GLCM o6zellikleri ¢ikarilarak, Bow (Bag of
Words) ve DNN yontemleri ile 6zellik birlestirmeye dayali, bazal benzeri gogiis kanseri

siniflandirmasi gergeklestirilmistir.

5.2.1. Texton (Texture/Dokusal) ozellikler

Daha onceki ¢alismalarda, Khurd vd. [58] ¢alismalarinda, prostat kanserinin evrelenmesinde
dokusal (texton) bir siniflandirma sistemi Onermistir. Bu 0Ozellik ¢ikariminda, temel
seviyedeki dokusal elementlerin belirlenmesi i¢in kiimeleme tabanli bir filtreleme

uygulandigindan texton olarak isimlendirilmektedir [59]. Texton 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin
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her piksel diizeyinde degismez bir filtre bankasi kullanilmaktadir. Bu 6zellik ¢ikarimi igin,
Varma ve Zisserman tarafindan sunulan Maximum Response (MR) filtre bankasinin
Ozellikleri elde edilmistir. Bu filtre bankalari, MRS filtresi, Gaussian filtresi ve Laplacian of
Gaussian filtresidir. Bir histopatolojik goriintiiden ¢ikarilan texton 6zellik ve onun histogrami

Sekil 33’te gosterilmistir.

(a) Orijinal goriintii (c) Texton histogrami

Sekil 33. MR8 filtresi, Gaussian filtresi ve Laplacian of Gaussian filtrelerinden Texton 6zelliklerin ¢ikarilmasi

5.2.2. Morfometrik ozellikler

Calisma kapsaminda histopatolojik goriintiiler i¢in belirlenen morfometrik 6zellikler,
patologlar tarafindan belirlenen parametrelerle uyumlu olarak, goriintii iizerindeki hiicre
¢ekirdeginin boyutu ve sekli ile ilgili degisiklikleri yakalamaktadir [60]. Bu 6zellik ¢ikarim
metodu ile 3 farkli tiirde morfometrik 6zellik arastirilmistir. Bunlar; Hessian matrisinden
cikarilan bilgi, Fourier Sekil Tanimlayicilarindan gelen bilgiler ve cekirdegin cevresinden
¢ikarilan kanal yapisi ile ilgili kodlama ile olusturulan 6zel bir 6zelliktir [59]. Sekil 34’te

¢ikarilan bazi morfometrik 6zellikler sunulmustur.

Sekil 34. Morfometrik 6zelliklerin ¢ikarilmasi

5.2.3. Network ozellikleri

Bircok oriintii tanima probleminde oldugu gibi, bir goriintiide iizerinde nesneleri olusturan
nokta ciftleri arasindaki kenar baglanti bigimleri olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢aligmada kullanilan
network 6zellikleri, histopatolojik goriintiilerden tespit edilen hiicre ¢ekirdeklerinin komsuluk

graf iligkilerine dayali olarak Urquhart graflarindan [61] elde edilmektedir. Calisma
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kapsaminda, Urquhart graflar1 ve ekstra hiicresel matrisler kullanilarak, 6zel isaretleri
yakalamak i¢in network istatistiklerinde dayali olarak network devirleri (network cycles)
kullanilmistir. Deneysel c¢alismalar kapsaminda farkli devirlerin agirhikli ve agirliksiz

uzunluklarina bagli olarak Kullanilan 6zelliklerin listesi Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Histopatolojik goriintiilerden ¢ikarilan network 6zellikleri

Network ozellikleri
Ozellik ad1 Aciklamasi
number of cycles with length greater than 3 Uzunlugu 3’ten biiylik devir sayis1
average non-triangular cycle length Uggensel olmayan ortalama devir uzunlugu
maximum non-triangular cycle length Uggensel olmayan maksimum devir uzunlugu
number of vertices Tepe sayisi
number of graph components Graf bilegenlerinin sayilari
clustering coefficients Kiimeleme katsayilart
Fiedler values Fiedler (vertex Laplacian and the edge Laplacian)
average shortest path length Ortalama en kisa yol uzunlugu

5.2.4. GLCM(gray-level co-occurrance matrix) ozellikleri

Gri seviyeli bir dokunun istatiksel karakteristikleri ilk olarak Haralick tarafindan Onerilen
GLCM (gray-level co-occurrance matrix)' den tiiretilir [62, 63]. GLCM metodu farkli gri
diizeyli pikseller arasindaki iliskiyi gosterir. Gorlintiiniin iki boyutlu (2D) olmas1 durumunda
farkli a¢1 yonlerinden Ozellikler ¢ikarilabilir. Metot i ve j piksellerinin belli bir ag1 ve
uzakliktaki piksel yogunluklarini hesaplayarak bir GLCM matrisi olusturur. Bu calismada
histopatolojik goriintiiller iizerinden c¢ikarllan GLCM Ozelliklerinin listesi Tablo 5’te
sunulmustur. H&E goriintiilerden bu dzellikler 6zellikleri 0°, 45° 90° ve 135° agilar

dogrultularindan d=2 uzakliginda ¢ikarilmistir.

Tablo 5. Histopatolojik goriintiilerden ¢ikarilan GLCM o6zellikleri

GLCM ozellik ad1 Ozellik sirasi
Angular Second Moment 1
Entropy 2
Dissimilarity 3
Contrast 4
Inverse Difference 5
Correlation 6
Homogeneity 7
Autocorrelation 8
Cluster Shade 9
Cluster Prominence 10
Maximum probability 11
Sum of Squares 12
Sum Average 13
Sum Variance 14
Sum Entropy 15
Difference Variance 16
Difference Entropy 17
Information measures of correlation-1 18
Information measures of correlation2 19
Maximal correlation co-efficient 20
Inverse difference normalized 21
Inverse difference moment normalized 22

Toplam o6zellik sayis1 88
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5.2.5. Ozellik Birlestirme

Proje caligmasi kapsaminda, histopatolojik goriintiiler lizerinden ¢ikarilan texton ozellikler,
network ozellikleri, morfometrik 6zellikler ve GLCM o6zelliklerine, Sekil 35°te gortildiigii gibi
Ozellik birlestirme (feature fusion) bazal benzeri gogiis kanser goriintiileri BoWw ve DNN

yontemleri ile siniflandirilmistir.

strimgName 43 glem Y7 texton 7 perimeter Y3 kpHarris [J kpHarrisLaplace
"10253_idx... I1x88 dou... 8x2500 d... 1x24 double [487.5928;.../[48,49,27.8628]
"10253_idx... I1x88 dou... 8x2500 d... 1x24 double [556.1460;.../[49,48,40.1225]
"10253_idx... | I1x88 dou... 8x2500 d...| 1x24 double [663.7469;...[49,48,40.1225]
"10253_idx... I1x88 dou... 8x2500 d... 1x24 double [685.4202;...[48,49,40.1225]
"10253_idx... I1x88 dou... 8x2500 d... 1x24 double [664.8374,...[47,48,11.1974]
"10253 idx... 1x88 dou... 8x2500 d... 1x24 double [561.2599;.../[49,48,13.4369]
"10253_idx... I1x88 dou... 8x2500 d... 1x24 double [497.4432;...[49,49,40.1225]
"10253_idx... I1x88 dou... 8x2500 d... 1x24 double [560.0729;.../[48,49,40.1225]

Sekil 35. Texton 6zellikler, network 6zellikleri, morfometrik 6zellikler ve GLCM 6zelliklerinin birlestirilmesi

5.2.6. Ozellik Secimi

Proje calismasi1 kapsaminda, histopatolojik goriintiiler {izerinden ¢ikarilan texton ozellikler,
network 06zellikleri, morfometrik 6zellikler ve GLCM 6zelliklerinin toplam sayist ¢ok fazla
oldugundan, hepsinin ayni anda kullaniminin tespit basarimim diisiirdiigii goriilmiistiir. Bu
nedenle birlestirilen 6zellikler i¢erisinden en uygun 6zelliklerin se¢imi saglanmistir. Deneysel
calismalar kapsaminda 6zellik se¢imi KNIME yazilimi [64] ile Sequential Floating Forward
Selection (SFFS) yontemi ile gergeklestirilmistir. SFFS genel amagli bir 6zellik ¢ikarim
yontemi olup, 6zelliklerin diizey 6nem derecelerine gore genis 6zellik matrislerinden en etkili
ozelliklerin se¢imi igin kullanilmaktadir [65]. Ozellik se¢imi icin KNIME yaziliminda yapay

sinir aglar ile Sekil 36’da goriilen mimari blok diyagram tasarlanmastir.

RErop MLI Feamer MultiLayerPerceptron

CSV Reader Column Filter Normalizer Partitioning . % - Predictor Round DoubSeorer (deprecated)
> P [T >
L] iz .m d G
- | ™ oo | ‘ > 1473 (3 »
Node 3 /

Node 12 Node 7 Node 6 Node 2 | 1 T ‘ » g Node 4 Node 8 Node 5

MultiLayerPerceptron

Predictor Round Doulizorer (deprecated)

7@—» =&

Node 9 Node 10 Node 11

Sekil 36. Ozellik se¢imi icin KNIME ortaminda tasarlanan blok diyagram
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KNIME yazilimi {izerine test ve egitim kiimeleri ile SFFS ile elde edilen siniflandirma

sonuglart Sekil 37°de sunulmustur.

o ® Confusion Matrix - 0:11 - Scorer (deprecated) ® ¢ ® Confusion Matrix - 0:5 - Scorer (deprecated)
File Hilite File Hilite
cl\ Predic... 1.0 0.0 c1\ Predic... 1.0 0.0
1.0 659 1959 1.0 110 554
0.0 313 7007 0.0 143 1678
Correct classified: 7,666 Wrong classified: 2,272 Correct classified: 1,788 Wrong classified: 697
Accuracy: 77.138 % Error: 22.862 % Accuracy: 71.952 % Error: 28.048 %
Cohen's kappa (k) 0.262 Cohen's kappa (k) 0.108
(a)egitim kiimesi (b) test kiimesi

Sekil 37. KNIME yazilimu {izerine test ve egitim kiimeleri ile SFFS ile elde edilen siniflandirma sonuglari
Ozellik segimi sonucunda dzelliklerin her birisinin dnemine gore siralanmis hali Sekil 38°de
gosterilmistir. Buradan BoW ve DNN i¢in en uygun Ozellikler secilerek histopatolojik

goriintlilerin siniflandirilmasi saglanmistir.

Ozellik Secimi

08

0,6

04

0,2

0

S O VN = F O A AN O O 0 — O 0 AN N O NN T XA DO 0 — > — O n AN D
X X0 T O VLT = A I T DA AN~ A A O 00 QO I O 0 > n X
000000000010053'30000'3 BOBZOOOS o :©0 :0

Sekil 38. Ozelliklerin 6nem derecelerine gére siralanmasi

5.3. Kullanilan Simiflandirma Yontemleri

Proje calismasi kapsaminda, histopatolojik goriintiiler lizerinden ¢ikarilan texton ozellikler,
network Ozellikleri, morfometrik 6zellikler ve GLCM 6zellikler kullanilarak, BoW (Bag of
Word) ve DNN (Deep Neural Network) yontemleri ile 6zellik birlestirmeye dayali, bazal

benzeri gogiis kanseri siniflandirmasi gergeklestirilmistir.

DNN (Deep Neural Network), CNN(Convolutional Neural Network) mimarisinin farkli bir
uygulamasi olup, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilmektedir. DNN yapist
ayni zamanda 1D-CNN olarak da literatiirde birgok ¢alismada kullanilmaktadir [66]. Calisma
kapsaminda, histopatolojik goriintiiler iizerinde c¢ikarilan 6zelliklerin smiflandirilmasi igin,
Phyton progamlama dilinde TensorFlow ortaminda tasarlanan DNN mimarisi Sekil 39°da
gosterilmistir. Tasarlanan DNN mimarisinde optimizer olarak ‘ADAM’ fonksiyonu tercih

edilmistir.
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model= Sequential();
model.add(Dense(64, input_dim=125))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Dense(128))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Dense(256))

model.add(Activation('relu'))
model.add(Dense(128))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Dense(64))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid')) #k

Sekil 39. Histopatolojik goriintiilerden ¢ikarilan 6zelliklerin siniflandirilmasi igin tasarlanan DNN mimarisi

Kelime Cantas1 olarak bilinen Bow modeli dogal islemede siklikla kullanilan bir modeldir.
Dogal dil isleme ve bilgi geri alma (Information retrieval)’dan tiiretilmistir [67]. Giiniimiizde
Bag of words, goriintli isleme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. BoW, goriintiiyii bir
dizi ozellik olarak temsil etmektedir. Gorlintii iizerindeki 6zellikler temel noktalardan ve
tanimlayicilardan olugmaktadir. Bir goriintiideki 6zelliklerin frekansi histogrami ¢ikartilarak

siiflandirma yapilmaktadir.

Goriintli siniflandirma, goriintii 6zelliklerini kullanarak goriintiileri siniflandiran bir islemdir
[68]. Temel olarak, 6grenen siif goriintiilerinin ana 6zelligini ¢ikarir ve bu bilinmeyen
siiflarin  goriintiilerini  temsil edecek en 1iyi sinifti bulmak i¢in bilinmeyen siniflarin
goriintlilerinin 6zellikleriyle karsilastirilmak tizere kullanilacak bir kod kitabina doéniistiiriir

[69]. BoW algoritmasinin galigma yapisini gosteren blok diyagram Sekil 40°da gésterilmistir.

+ + 0z
F 4
=) i Jhdiine
++H+ hansns
Encoding
Feature Extraction ‘
" ," Brain e0lejo[0le|[e[Cle]o0le
° ©® o ololelclole| Clolelolole
8.i OO O0E 0800 0
_____ R \O olo/elej0e| [0 0elo0le
°Ne® - Ole0l01e0] Cleooleo
, Ol@Cle/0j0] 0@Cle[olo
Classification Pooling

Sekil 40. BoW modelinin galigma yapisimi gosteren blok diyagram
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5.4. Deneysel Cahismalar

Proje calismast kapsaminda iiclincli rapor doneminde yiiriitiilen deneysel caligmalarda,
histopatolojik goriintiiler {izerinden g¢ikarilan texton Ozellikler, network o6zellikleri,
morfometrik 6zellikler ve GLCM 6zellikler BoW (Bag of Word) ve DNN (Deep Neural
Network) yontemleri ile 0Ozellik birlestirme yapilarak, bazal benzeri go6giis kanseri
simiflandirmasi gergeklestirilmistir. Boyelece sadece BoW ve sadece DNN ile elde edilen tekil
sonuclardan, 6zellik birlestirme ile daha basarili sonuglar elde edilmistir. Sekil 41 ve Sekil
42’de goriilebilecegi gibi, Bow ve DNN yontemleri ile 6zellik birlestirme yapilmadan elde

edilen siniflandirma sonuglari sirasiyla %67.0 ve %74.16 olarak hesaplanmistir.

PREDICTED
KNOWN | class® classl
classo | 0.67 0.33
classl | 0.32 0.68

* Average Accuracy 1is 0.67.

Sekil 41. BoW yontemi ile elde edilen siniflandirma sonuglari

precision recall fl-score support

0 0.74 1844
1 0.48 . . 641

accuracy . 2485
macro avg 0.61 . . 2485
weighted avg 0.68 . 2485

[[1831 629]
[ 13 12]]
accuracy is 0.7416498993963783

Sekil 42. DNN yontemi ile elde edilen siniflandirma sonuglari

Calisma kapsaminda daha yliksek smiflandirma basarimina ulasmak i¢in 6zellik birlestirme
yapilarak BoW ve DNN yontemleri ile hibrit bir ydntemin gelistirilmesi saglanmistir. Ozellik
birlestirme sonrast BoOW+CNN hibrit yontemi ile yapilan egitim asamasina ait ulasilan bazi
parametre degerleri Sekil 43°te gosterilmistir. Ayrica Onerilen hibrit agin egitimdeki dogruluk

ve Loss degerlerinin degisimini gosteren board ekrani ise Sekil 44’°te sunulmustur.



Initializing input data normalization.

[

| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-batch | Base Learning
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Loss | Rate

[

| 1| 1| 00:00:03 | 62.50% | 0.6984 | 0.0010
| 1] 50 | 00:00:10 | 65.62% | 1.0063 | 0.0010
| 1] 100 | 00:00:17 | 68.75% | 0.6766 | 0.0010
| 1] 150 | 00:00:24 | 53.12% | 0.7867 | 0.0010
| 1| 200 | 00:00:31 | 81.25% | 0.4991 | 0.0010
| 1] 250 | 00:00:38 | 90.62% | 0.3725 | 0.0010
| 1] 300 | 00:00:45 | 90.62% | 0.3293 | 0.0010
| 2 350 | 00:00:53 | 81.25% | 0.5234 | 0.0010
| 2| 400 | 00:00:59 | 84.38% | 0.3232 | 0.0010
| 2| 450 | 00:01:06 | 53.12% | 0.8251 | 0.0010
| 2 | 500 | 00:01:12 | 87.50% | 0.3832 | 0.0010
| 2 550 | 00:01:19 | 81.25% | 0.3502 | 0.0010
| 2| 600 | 00:01:26 | 90.62% | 0.2876 | 0.0010
| 3] 650 | 00:01:33 | 75.00% | 0.4139 | 0.0010
| 3] 700 | 00:01:41 | 75.00% | 0.5071 | 0.0010
| 3] 750 | 00:01:48 | 71.88% | 0.7431 | 0.0010
| 3] 800 | 00:01:54 | 96.88% | 0.1748 | 0.0010
| 3] 850 | 00:02:01 | 87.50% | 0.2805 | 0.0010
| 3] 854 | 00:02:02 | 90.62% | 0.2567 | 0.0010
[

Sekil 43. BoW+CNN hibrit yontemi ile yapilan egitim asamasina ait ulagilan bazi parametre degerleri
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Sekil 44. Onerilen hibrit agin egitimdeki dogruluk ve Loss degerlerinin degisimini gosteren board ekrani
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Egitim asamasi1 tamamlandiktan sonra hibrit yontem ile sirasiyla egitim ve test kiimeleri

tizerinde elde edilen siniflandirma sonuglarini gésteren karmasiklik matrisleri ise Sekil 45 ve

Sekil 46’da gosterilmistir. Bu karmasiklik matrislerinden de goriilecegi lizere, egitim veri

kiimesi ile %79.4 smiflandirma basarimina ulasilirken, test kiimesi ile %78.8 smiflandirma

basarimina ulasilmigtir. BOylece, histopatolojik goriintiiler lizerinde bazal benzeri gogiis



49

kanserinin smiflandirilmasinda 6zellik birlestirmeya dayalt BOW+CNN hibrit yontemi ile

basarili sonuglara ulasildigi dogrulanmistir.

class0

class1

Output Class

Sekil 45. Hibrit yontem ile sirasiyla egitim kiimesi iizerinde elde edilen siniflandirma sonuglarini gosteren
karmagiklik matrisi ve siniflandirma sonuglari

C Matrix
1698 361 82.5%
67.5% 14.4% 17.5%
157 299 65.6%
6.2% 11.9% 34.4%
91.5% 45.3% 79.4%
8.5% 54.7% 20.6%
o N
$ )
& &
Target Class

class0

class1

Output Class

Confusion Matrix
1583 262 85.8%
62.9% 10.4% 14.2%
272 398 59.4%
10.8% 15.8% 40.6%
85.3% 60.3% 788%
14.7% 39.7% 212%
S K
" )
& &
Target Class

Sekil 46. Hibrit yontem ile sirasiyla egitim kiimesi lizerinde elde edilen siniflandirma sonuglarini gésteren

karmasiklik matrisi ve siniflandirma sonuglari
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIiRMELER

Projenin tiglincii ve son kapanis doneminde, derin 6grenme ile tiimor siniflandirilmasi ve elde
edilen smiflandirmalarin degerlendirilmesi islemlerinin yapilacagi ve edilen veri setlerinin
yayginlastirilmasi ve deneysel ¢alismalarin artirtlmasi ile basarim oranlarinin yiikseltilmesi
kapsaminda c¢aligmalar yiiriitiilecegi planlanmisti. Gelinen nokta istenilen hedeflere ulasildigi
goriilmektedir. Projenin mevcut uygulama planina gore ayrica tiglincii ara rapor déneminde
calismada kullanilacak olan veri setleri belirlenerek temin edilmistir. Elde edilen veri seti
kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi ve Oznitelik tanimlayicilarinin  birlestirilmesi islemleri

yapilmustir.

Egitim asamasi tamamlandiktan sonra hibrit yontem ile sirasiyla egitim ve test kiimeleri
tizerinde elde edilen smiflandirma sonuglarini gosteren karmasiklik matrislerinden de
goriilecegi iizere, egitim veri kiimesi ile %79.4 siniflandirma basarimina ulasilirken, test
kiimesi ile %78.8 smiflandirma basarimina ulasilmistir. Boylece, histopatolojik goriintiiler
lizerinde bazal benzeri gogiis kanserinin siniflandirilmasinda 6zellik birlestirmeya dayali

BoW-+CNN hibrit yontemi ile basarili sonuglara ulasildigr dogrulanmistir.

Projede bundan sonraki agamalarda, kapanis raporu sunulmus olsa bile, farkli derin 6grenme
modeli ile histopatolojik goriintillerde meme kanserinin siniflandirilmast c¢aligmalarinda
devam edilecek, verisetinin genisletilerek yeni verisetleri tizerinde yeni deneysel ¢alismalar

yapilacak ve proje caligmalarindan akademik makalelerin iiretilmesi saglanacaktir.
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7. PROJE KAPSAMINDA YAPILAN AKADEMIK CALISMALAR

Bu proje kapsaminda, su ana kadar 3 akademik calisma tamamlanmis ve yaymlanmistir. Bu
akademik calismalar asagida listelenmistir. Ayrica yeni yayinlar i¢in akademik g¢alismalar

devam etmektedir.
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2020: Artificial Intelligence for Data-Driven Medical Diagnosis. Yayinevi : Walter de Gruyter GmbH
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