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Ozet— Meme kanseri, diinya genelinde kadinlarda, akciger kanserinden sonra en gok rastlanan kanser tiirlerinden biridir.
Kanserin erken teshisi ve siniflandirilmast hastalarin iyilesme siirecine olumlu etki edebilmektedir. Bu ¢aligmada, g6giis
histopatolojik goriintiilerinde kanser tespiti i¢in derin 6grenme yaklasimlart sunulmustur. Derin 6grenme mimarilerinin
basarisi probleme 6zgii degisebilmektedir. Bu ¢alismada, dnceden egitilmis CNN mimarilerinden, VGG16, Inception-V3
ve iki derin sinir agin birlesimi olan ag (VGG16+Inception-V3) kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Calisma igerisinde
birlestirme ag yapist VIHist olarak adlandirilmistir. Onerilen yaklasimlarin performansi, BreakHist veri seti iizerinde
incelenmistir. Tespit i¢in kullanilan goriintiiler 40X biiyiitiilmiis goriintii slaytlaridir. Elde edilen bulgularda, %99.03
basari ile birlestirme ag yapist (VIHist) en yiiksek dogruluk oranini vermistir. Inception-V3 agt, VGG16 derin sinir agia
gore ~%6 daha iistiin performans gostermistir. Hastalik iizerinde patoloji bilgisine sahip olunmamasina ragmen, 6nerilen
derin 6grenme mimarileri ile hastalik tespitinde %98.3 + %1 basari elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde, literatiirdeki
basarili galigmalara gore performansin daha yiiksek bulundugu goériilmistiir.

Anahtar Kelimeler— Gogiis kanseri, Inception-V3, VGG16

Breast Cancer Histopathological Image Classification

Abstract—Breast cancer is one of the most common types of cancer in women worldwide, after lung cancer. Early
diagnosis and classification of cancer can positively affect the healing process of patients. In this study, deep learning
approaches for cancer detection in chest histopathological images are presented. The success of deep learning
architectures may vary depending on the problem. In this study, classification is made using pre-trained CNN
architectures, VGGL16, Inception-V3, and the network (VGG16 + Inception-V3), which is a combination of two deep
neural networks. The concatenate network structure in the study was named as VIHist. The performance of the proposed
approaches has been examined on the BreakHist dataset. The images used for detection are 40X magnified image slides.
In results, the concatenate network structure (VIHist) gave the highest accuracy rate with 99.03% accuracy. Inception-V3
network showed ~ 6% superior performance than VGG16 deep neural network. Although there is no pathology knowledge
on the disease, 98.3% + 1% accuracy was achieved in the detection of diseases with the proposed deep learning
architectures. When the results are examined, it is seen that the performance is higher than the successful studies in the
literature.
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1. GIRIS (INTRODUCTION) uzmanlarmin sistematik tan1 koyabilmelerine imkan
tanimaktadir. Bilgisayar destekli gelistirilen sistemler bu

Medikal ve biyomedikal alanlarda, farkli biyolojik duruma yardimcr olmaktadir. Bu amagla, makine
eylemlerin  anlagilmasinda  mikroskobik ~ goriintillerin ~ 98renmesi ya da derin 6grenme y6ntemleri ile kanser doku
analizi onem teskil etmektedir. Doku resimleri  tespiti yapilabilmektedir. Saritas ve Yasar (2019)
simflandirirken, iyi huylu ya da kétii huylu hiicre tespiti  tarafindan kar:n testi _Sonucu.elde e(-lil.en, glukoz, insiilin,
zordur. Meme kanserinin smiflandirilmasi, patoloji HOMA, Leptin, Adiponektin, Resistin, MCP-1, yas ve
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BMI verileri elde edilerek meme kanseri olma durumu
tahmin edilmistir. Veri siniflandirmasi igin naive bayes ve
yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak performans analizi
incelenmistir. YSA ile %86.95 ve naive bayes ile %83.54
basar1 elde edilmistir [1]. Bardou ve digerleri tarafindan
konvoliisyonel  sinir aglar1  kullanilarak  Onerilen
yaklasimda histoloji goriintiilerine goére meme kanserinin
smiflandirilmast yapilmistir.  Yaklagik %96.15 basari
almmis ve klasik elle g¢ikartilan o6zelliklere gore {istiin
basar1 alindig1 gosterilmistir [2]. Meme kanseri (BC),
memenin cilt dokusuna, aci siddetine, gende olusan
mutasyon gibi durumlara gore, adenosis, fibroadenom gibi
farkli karakteristiklere ayrilabilmektedir. Amrane, vd.
tarafindan k en yakin komsu (KNN) ve naive bayes (NB)
ile siniflandirma yapilmistir. %97.51 basar1 orani ile KNN
basar1 oran1 NB’1 (%96.19) ge¢mistir [3].

Literatiirde  genel olarak meme  kanseri ikili
smiflandirilmistir. Ama, bu durum meme kanserinin
kantitatif degerlendirilmesine katki saglamamaktadir. Han
tarafindan Onerilen derin 6grenme modeli ile ¢oklu
smiflandirma  yapilmistir.  Meme kanserinin, duktal
karsinom, fibroadenom, adinos, lobiiler karsinom gibi
tirlerden hangisine ait oldugu saptanmistir. Ortalama
%93.2 dogruluk elde edilmistir [4]. Derin 6grenme ile
otomatik meme kanseri teshisi, Benhammou, vd.
tarafindan yapilmistir. Probleme c¢oklu-kategori (MIM)
yaklagimi uygulanmistir [5]. Derin 6grenme ile BreakHist
veri seti lizerinde, Nahid, vd. tarafindan yapilan ¢alismada,
40X gorintiiler lizerinde %88.7, 100X goriintiiler izerinde
%85.3, 200X gorintiler tizerinde %88.6 ve 400X
goriintiler tizerinde %88.4 basari elde edilmistir [6].

Derin 6grenmede goriintiiler iizerindeki siniflandirma ya
da nesne tespitinde en ¢ok kullanilan aglardan biri
konvoliisyonel sinir aglaridir. Derin konvoliisyonel sinir
aglart ile histopatoloji resimleri tizerindeki siniflandirma
basarisi Adeshina, vd. tarafindan yapilan c¢alismada
goriilmiistiir. BreakHis veri seti iizerinde %91.5 basari
yakalanmistir [7]. Bayramoglu ve digerleri tarafindan
evrigsimsel sinir aglar1 (CNN) kullanilarak siniflandirma
islemi  yapilmigtir. Elde edilen sonuglarda, 40X
goriintiilerde %80 civarinda basar1 elde edilmistir. Ayrica
40x, 100X, 200X, 400X goriintilerde genel olarak
ortalama %483.25 oran basar1 ile yararli/zararli doku
smiflandirmasi yapilmistir [8]. Ting ve arkadaslari, meme
kanseri smiflandirmast igin, evrisimsel sinir ag1
gelistirmiglerdir (CNNI-BCC). Gogiis kanseri tizeri ile
ilgili tibbi resimler, iyi huylu, koétii huylu ya da saglikli
olarak siniflandirilmigtir. Elde edilen sonuglarda, %90.50
basarili smniflandirma ile uzmanlara yardim etmek
amaglanmigtir [9]. Sudharshan, vd. tarafindan Onerilen
¢oklu 6rnek 6grenme (MIL) ile BreaKHis veri setinde
klasik 6grenme ile elde edilen sonuglara gore daha iistiin
basar elde edildigi goriilmiistiir. 40X goriintiiler {izerinde,
MIL ile %92.1 basar1 ile CNN (%90) sonucuna gore
ustiinliik elde edilmistir [10]. Alom, vd. tarafindan onerilen
Inception Recurrent Residual konvoliisyon sinir aginin
(IRRCNN), Deep konvoliisyon sinir agma gore
siniflandirmada daha yiiksek basar1 elde ettigi
gozlemlenmistir [11]. Konvoliisyonel sinir aglari, biyolojik
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goriintii isleme sistemlerinden esinlenerek
olusturulmustur. Konvoliisyonel bir sinir agin egitimi ¢ok
uzun siirebilir. Bu duruma ¢6ziim olarak, dnceden egitilmis
ag yapilart 6ne siiriilmektedir. Bu duruma &rnek olarak,
Khan, vd. tarafindan yapilan c¢aligmada, gdgiis sitoloji
resimleri kullanarak transfer 6grenme ile derin 6grenme
mimarisi onerilmistir. GoogleNet, ResNet ve VGGNet ile
ozellikler cikartilip, tam bagl katmana siniflandirma igin
verilmistir [12]. Saini, vd. tarafindan yapilan caligmada
BREAKHIS veri seti iizerinde Inception-V3 ve Resnet-50
on egitimli aglar ile siniflandirma yapilmigtir. En yiiksek
basar1 Inception-V3 modelinden alinmistir [13]. Chang,
vd. tarafindan yapilan calisgmada, 7909 mikroskobik
biyopsi goriintiiden olusan BreaKHis veri seti {izerinde
Inception-V3 modeli ile smiflandirma yapilmigtir. Elde
edilen sonuglarda, %93 AUC alinmistir [14]. Gour, vd.
tarafindan yapilan ¢aligmada, biiyiitme faktorii 40X olan
1995 goriintiiden olusan BreakHis veri seti iizerinde,
Inception-V3 ile %76.77+%]1.73 basar1 alinmistir [15].
Gogiis kanserini tespit etmek icin BreakHis veri seti
iizerinde yapilan baska bir caligmada ise biiyiitme faktorii
40X gortintiilerde, VGG16 ile ~%93 bagar1 alinmistir [16].
Man, vd. tarafindan yapilan ¢aligmada, VGG16 ile 40X
goriintiiler tizerinde, %82.64+%1.9 basar1 alinmistir [17].
Bu ¢alismada ise tiimor doku siniflandirma islemi igin iki
farkl 6n egitimli derin 6grenme yaklasimi kullanilmistir:
Inception-V3 ve VGG16.

Inception-V3 [18], Google tarafindan gelistirilmis ve
egitilmis modeldir. 2014 yilinda, ImageNet yarigmasinda
yaklagik 1.2 milyon resmi 6grenerek istlin performans
gostermigtir. Bu sinir ag1, 22 katmandan olusmaktadir. Bu
mimaride, ardisik yapida konvoliisyon ve havuzlama
katmanlar1 st iste gelmektedir. Bu sebeple, hafiza
acisindan oldukca giliglidir. Vggl6’'nin [19] diger
modellerden en dnemli farki evrisim katmanlarinmn 2°li ya
da 3’li kullanilmasidir. Bu modelde de agin giris
kismindan c¢ikigina dogru ilerledikce, derinlik artar iken,
matris boyutu azalmaktadir. Aga girecek goriintii boyutu,
224x224 boyutunda olmalidir.

Evrigimsel sinir aglarin, nesne tespiti yaparken, kenar
bulma, imge tiirevleri elde etme tizerindeki {istiin basarisi,
tibbi  goriintiiler  {izerindeki  analiz  islemlerini
kolaylagtirmigtir. Bu c¢alismada bu aglar ile ikili
smiflandirma yapilmistir (iyi huylu, kotii huylu). BreakHis
[20] isimli acik erisim olarak dagitumi yapilan veri seti
tizerinde islemler gerceklestirilmistir. 40X biiylitme
seviyesi altinda yer alan goriintiiller dikkate almarak
siniflandirma  yapilmistir.  Siniflandirma  iglemi i¢in
gerceklestirilen g¢alismanin akis diagrami  Sekil 1°de
verilmistir. Bu sema incelendiginde, hafizada tutulan veri
iizerinde on isleme gerceklestirilmistir. Elde edilen yeni
goriintiiler iizerinde gesitliligi saglamak i¢in veri artirma

islemi  yapilarak  egitim  basarisinin  artirilmasi
hedeflenmistir. Doku slayt goriintiileri iizerinde meme
timor hiicrelerini  tespit eden derin sinir aglar

uygulanmistir. Goriintiiler, Inception-V3, VGG16 ve
VIHist egitilmis sinir aglarindan gegirilmistir. Ozellik
¢ikarma ve siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.
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Sekil 1. Calismanin akig diagrami
(The workflow of the study)

On Isleme
L

Model Performans
Degerlendirme

Bu caligmanm 2. Bolimii’nde kullanilan veriye ve 6n
isleme ait bilgiye, 3. Boliimde kullanilan yonteme, 4. Ve 5.
Boliimlerde sirasiyla yapilan deneylere ve performans
sonuglarina yer verilmistir.

2. VERI SETi VE ON ISLEME (DATA SET AND PRE-
PROCESSING)

2.1. Veri Seti (Data Set)

BreakHis (gogiis kanseri histopatolojik goriintiileri) veri
tabani,  Patolojik Anatomi (P&D Laboratuvari) ve
Sitapatoloji [20] (Parana, Brezilya) isbirligi ile
olusturulmustur. Bu veri tabani, 82 hastadan toplanan
9.109 mikroskobik gogiis timdr dokularinin farkli
bliylitme faktérlerinden (40X, 100X, 200X, 400X)
olusmaktadir. Toplam, 2.480 iyi huylu, 5.429 kétii huylu
ornek mevcuttur. Her bir 6rnek 700x460 piksel boyutunda,
3 kanalli RGB olarak ve her bir kanal 8 bit derinlikten
olusmaktadir. BreakHis veri seti iki ana gruba ayrilir: Iyi
huylu tiimérler ve kétii huylu timérler. Tyi huylu timér,
gelistikleri yerde smiurli kalir iken koti huylu timor
organlar ve cevre dokulara yayilir. Kotii huylu timor
kanser ile es anlamlidir. Veri setindeki veriler, eksizyonel
biyopsi ve mastektomi yontemi ile toplanmistir. Tiimorler,
mikroskop altinda hiicrelerin goriiniisiine bagli olarak
farkl tiplere ayrilabilir. Veri setinde bulunan iyi ve koti
huylu tiimér kendi i¢inde 4 farkli tipe sahiptir. Iyi huylu
timor tipleri: Adenoz (A), fibroadenom (F), filloid tiimor,
tiibliler adenona (TA). Kétii huylu tiimdr tipleri: Karsinom
(DC), lobiiler karsinom (LC), miisindz karsinom (MC),
papiller karsinom (PC).

2.2. On Isleme (Pre Processing)

Bu ¢alisma kapsaminda, 40X biiyiitiilmiis gogiis timor
dokular1 iizerinde islemler gergeklestirilmistir. Goriintii
boyutu 244x224 olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmistir. Goriintiiler, numpy matrisi igerisine
alinmistir, 0 veya 1 olarak etiketlenmistir. Siiflandirma
icin kullanilacak evrisimsel sinir ag mimarileri, matrisde
yer alan pixel degerleri izerinde islemlerini yiirtitmektedir.
Toplam 1.975 goriintliniin, 1.383 tanesi egitim ve 592
tanesi test icin kullamilmistir. Bu ¢alisma igin
gerceklestirilen  veri  yapilandirilmast  Tablo 1’de
verilmistir.
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Sekil 2. Histopatolojik 40X gdriintii drnekleri
(Histopathological 40X image samples)

Tablo 1. Veri yapilandirmasi
(Data configuration)

Tip Egitim Test
iyi Huylu 438 187
Kotii Huylu 945 405
Toplam 1.383 592

Performansin artmasina yardimci olmak igin, egitim
esnasinda veri kiimesindeki her bir sinif i¢in veri artirma
islemi yapilmistir. Elde edilen verinin model tizerindeki

etkisi  Ol¢lilmiigtiir.  Asirt  uyumu  Onlemek i¢in
gergeklestirilen bu islemler,
“keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator”  sinifi

ile yapilmistir. Bu ¢caligmada, artirma islemi i¢in kullanilan
teknikler: Yakinlastirma, yatay dondirme ve dikey
dondiirmedir. Yakinlastirma, goriintiiyii enterpolasyonlu
hale getirilebilir ya da goriintiiyli rastgele yakmlagtirir.
Yakinlagtirma yiizdesi tek bir kayan nokta ya da aralik

olarak verilebilir. Calisma igerisinde,
“ImageDataGenerator” yapicisinin, “zoom_range”
parametresi ile yakinlastirma islemi  yapilmistir.

Yakimlastirma araligi 2 olarak alinmistir. Verilen kayan
nokta durumuna gore, yakinlagtirma araligt %100
(yakinlastirma) ile %300 (uzaklastirma) arasinda olmustur.
“ImageDataGenerator”  yapicisinin,  “rotation_range”
parametresi ile rastgele yatay ve dikey dondiirme agist 90°
olarak alinmistir.

3. METODOLOJI (METHODOLOGY)

Python ortaminda tiim deneylerin implemantasyonu
gerceklestirilmistir. Keras kiitiiphanesi kullanilmistir [21].
Egitilmis ag olan Inception-V3 ve VGG16’nin
smiflandirma {izerinde yiiksek performans ve minimum
hata vermesi sebebi ile bu calisma i¢in kullanimi tercih
edilmistir. Inception-V3 ve VGG16 ile evrisimsel sinir ag
ozellikleri ¢ikartilmig ve kanser doku hiicresinin
siiflandirmasi yapilmistir. Birlestirme ag yapisinda ise iki
ag yapisinda c¢ikartilan birden gok &zellik kullanilmis ve
siiflandirma yapilmistir.
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3.1. Inception-V3, VGG16 (Inception-V3, VGG16)

GoogleNet’in geligmis bir siiriimii olan evrisimsel sinir ag
mimarisidir. Inception modiil cergevesi kullanilarak,
bliylik evrisim aglarint daha kiiciik evrisim aglarina
ayirarak, yiiksek hesaplamali evrigimsel katmanlarin
azaltilmasi amaglanmigtir. Bu mimaride yer alan modiiller,
daha biiytik evrisimle (kivrimla) ayni etkiyi olusturmak
icin, biiyiik evrisimleri daha kiigiik evrisimlere hesaplamali
olarak ayirir. Bu agda daha kii¢iik evrisimler ve daha az
parametrelerden olusur. Mimaride, 1x1 ve 3x3 lik
evrigimler ve havuzlama iglemi, 3x3 ve 5x5 lik evrigimsel
ve havuzlama isleminden once yapilir ve maliyet azalmasi
hedeflenir. Bu modiillerin kullanimi ile parametre sayist
azaltilmaktadir. AlexNet’de [22] 60 milyon parametre
kullanilir iken, bu rakam Inception modiilleri sayesinde
GoogleNet’de [23] 5 milyona diislirilmustiir.

Simonyan ve arkadaslar1 tarafindan mevcut evrigimsel
sinir ag modellerinin derinligi artirilarak VGGNet adinda
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yeni model 6nerilmistir. Bu model, 16 ya da 19 katmandan
olusmaktadir. Bu c¢aligmada, 16 katmanli ve 3x3’lik
filtrelerden olusan mimarisi kullanilmigtir [19].

3.2. VIHist (VIHist)

VIHist olarak adlandirilan, birlestirilmis agda gomiilil
modiil olarak iki farkli derin &grenme ag1 secilmistir:
VGG16 ve Inception-V3. VIHist sistem mimarisi Sekil
3’de verilmigtir. Bu mimaride, VGG16 ve Inception-V3

modelleri ayr1 ayrt egitilmistir. “Global Average
Pooling2D”  katmanindan  sonra  ise  sonuglar
birlestirilmistir.  Birlestirme katmani, girdi olarak

tensorlerin bir listesini alir ve birlestirme ekseni etrafinda
tim girdileri birlestirir. Birlestirme sonucu elde edilen
ozelliklere gore, siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Bu amagla, son agamada 512 nérondan olusan, 2 tam bagh
katman kullanilmigtir. Cikt1i katmaninda ise softmax
katmani ile siniflandirma yapilmistir. VIHist mimarisinin
parametre detaylar1 Tablo 2’de verilmistir.
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Q
.:§
— | 5
E
Inception-V3 _lg
—/
Sekil 3. VIHist mimarisi 6zellik ¢ikartma, siniflandirma diagrami
(VIHist architecture feature extraction, classification diagram)
Tablo 2. VIHist mimarisinin parametre detaylari
(Parameter details of the VVIHist architecture)
Model Katman Cikt1 Biiyiikliigii Parametre # Toplam Parametre
input_1 (None,224,244,3) 0
vggl6 (None,7,7,512) 14714688
inception_v3 (None,5,5,2048) 21802784
global_average_pooling_2d_1 (None,512) 0
VIHist global_average_pooling_2d_2 (None,2048) 0 38,092,386
concatenate_1 (None,2560) 0
dense 1 (None,512) 1311232
dense_2 (None,512) 262656
dense_3 (None,2) 1026
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3.3. Test Ortami (Test Environment)

Calismada kullanilan derin sinir aglar, Tablo3’de yer alan
konfigiirasyonlara sahip bilgisayarda ¢alistirilmistir.

Tablo 3. Test isleminin yapildig1 bilgisayar

konfigiirasyonlari
(Computer configurations where the test procedure)
Bellek 245676MB, 24GB
Islemci Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @3.60GHz (8
CPUs), ~3.6GHz
Ekran Intel(r) Hd Graphics 630
Karti
NVIDIA GeForce GT 730
isletim Windows 10 Pro 64 Bit (10.0, build 18362)
Sistemi

4. BULGULAR (RESULTS)

40X Dbiyiitiilmiis gorlintiller iizerinde performans
degerlendirilmesi yapilmistir. Bu ¢alismada, InceptionV3,
VGG16 ve VIHist mimarileri kullanilarak deneyler
yapilmistir. Yapilan deneylerde, her kosulda sinif sayisi
2’dir. Kayip fonksiyonu olarak, “binary crossentropy”
kullanilmigtir. Ogrenme orani “0.001”, batch size “16”
olarak alinip, iyilestirme yontemi olarak “adam”
kullanilmistir. Farkli mimarilerin siniflandirma tizerindeki
basarisin1 gérmek i¢in, 3 farkli derin 6grenme mimarisine
ait sonuglar  karsilastirilmigtir.  Optimizasyon  ve
performans &grenme egrileri incelendiginde, VGGI16,
Inception-V3 ve VIHist derin sinir aglarinm, egitim ve
dogrulama dagilimlar1 birbirine yakin oldugu i¢in uygun
birer model olduklar1 diisiiniilebilir (Sekil-4, Sekil-5,
Sekil-6, Sekil-7, Sekil-8, Sekil-9). Grafiksel sonuglarda,
Inception-V3 modelinin VGG16’ya gore ve VIHist
modelinin VGG16’ya gore veri seti ile arasinda daha fazla
uyum oldugu ve 6grenmenin olumlu seyrinde devam ettigi
goriilmektedir. Her ii¢ mimaride de ezberleme ya da
o0grenememe durumu gergeklesmemistir.
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Sekil 4. VGG16 performans basar1 durum grafigi

gosterimi
(VGG16 performance accuracy graph representation)
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Sekil 5. VGG16 performans kayip durum grafigi
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(VGG16 performance loss graph representation)
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(Inception-V3 performance accuracy graph representation)
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Sekil 7. Inception-V3 performans kayip durum grafigi
gosterimi
(Inception-V3 performance loss graph representation)
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Sekil 8. VIHist performans basar1 durum grafigi

gosterimi
(VIHist performance accuracy graph representation)
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Sekil 9. VIHist performans kayip durum grafigi
gosterimi
(VIHist performance loss graph representation)

Bu calismada, performans degerlendirmesi i¢in, dogruluk,
ROC egrisi ve AUC metrikleri kullanilmistir. Kullanilan
algoritmalarin siniflandirma sonucundaki basari yiizdeleri
Tablo 4’de verilmistir. Calismanin temel degerlendirme
prensibi olan dogruluk oranina bakildiginda, VIHist derin
sinir ag1 ile daha yiiksek basari elde edilmistir (%99.03).
Algoritmalarin  AUC’lerine bakildiginda, smiflandirma
basarisi en yiiksek olan yontemin yine %74.2 orani ile
VIHist oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4. Derin 6grenme mimarilerinin test verisi

tizerindeki basar1 durumlari
(Success situations of deep learning architectures on test data)

Mimari AUC(%) Accuracy(%)
VGG16 69.6 92.2
Inception-V3 71.3 98.3

VIHist 74.2 99.03

Sekil 10, Sekil 11 ve Sekil 12°de goriilen ROC egrilerine
gore, ii¢ algoritmanin dogruluk sonucunun birbirine yakin
oldugu goriilmektedir.
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Sekil 10. VGG16 performansiin ROC egrisinde
gosterimi
(Representation of VGG16 performance on the ROC curve)

Sekil 13, Sekil 14 ve Sekil 15°de yer alan karigiklik
matrislerinde  goriilen performans degerlendirmesi
incelendiginde, VGG16 mimarisinde, 127 iyi huylu timéor
dogru, 60 tanesi ise yanlis tespit edilmistir. 289 kotii huylu
timor dogru, 116 tanesi ise yanlig tespit edilmistir.
Inception-V3’de, 147 iyi huylu timor dogru, 40 tanesi ise
yanlis tespit edilmistir. 259 kotii huylu timor dogru, 146
tanesi ise yanlis tespit edilmistir. VIHist mimarisinde ise,
141 iyi huylu tiimér dogru, 46 tanesi ise yanlis tespit
edilmistir. 296 kotii huylu timor dogru, 109 tanesi ise
yanlis tespit edilmigtir. Bu duruma gore, iyi huylu timdr
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tespitinde, Inception-V3 mimarisi daha iistiin performans
sergilemistir. K&tii huylu tiimor tespitinde ise VIHist daha

iistlin performans gostermistir.

ROC curve
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Sekil 11. Inception-V3 performansimnim ROC
egrisinde gosterimi
(Representation of Inception-V3 performance on the ROC curve)
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Sekil 12. VIHist performansinin ROC egrisinde gosterimi
(Representation of VIHist performance on the ROC curve)
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Sekil 13. VGG16 karisiklik matrisi
(VGG16 confusion matrix)

Tablo 5’de aymi veri seti [20] iizerinde, meme kanseri
tespitini yapan diger yaklagimlar ile dnerilen mimarilerin
karsilastirilmast yapilmistir. 2016 yilinda, Neslihan ve dig.
[9], meme kanseri tespiti igin dnerdikleri CNN yontemi ile
%80 civarinda basar1 yakalamiglar. 2018 yilinda,
Abdullah-Al, vd. [11] tarafindan RBM ile yapilan
siniflandirmada %88.7 bagar1 yakalanmis. Sudharshan, vd.
tarafindan [5] ¢oklu oOrnek Ogrenme (MIL) ile 40X
goriintiiler tizerinde %92.1 oraninda bulunan performans,
bu ¢alisgmada VGG16 ile %0.1 artirtlip %92.2, Inception-
V3 ile %6.2 artirtlip %98.3 ve VIHist ile %6.93 artirilip
%99.03 dogruluk oranma ulasilmistir. 2020 yilinda,
Sharma vd. [16] tarafindan, 40X goriintiler iizerinde
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VGG16 ile elde edilen basari, bu ¢alismada Inception-V3
ve VIHist ile ~%6 artirtlmistir. Tablo 5°de goriildiigii gibi,
bu calismada uygulanan ii¢ derin O6grenme mimari
performansi, mevcut g¢aligsmalarda kullanilan modellere
nispeten daha basarili olmustur.
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Sekil 14. Inception-V3 karisiklik matrisi
(Inception-V3 confusion matrix)
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Sekil 15. VIHist karigiklik matrisi
(VIHist confusion matrix)

2020 yilinda, Sharma vd. [16] tarafindan, 40X goriintiiler
iizerinde VGGI16 ile elde edilen basari, bu calismada
Inception-V3 ve VIHist ile ~%6 artirilmistir. Tablo 5’de
goriildigii gibi, bu ¢calismada uygulanan {i¢ derin 6grenme
mimari performansi, mevcut ¢aligmalarda kullanilan
modellere nispeten daha basarili olmustur.

Tablo 5. Yapilan ¢aligmalarla kargilagtirmalar
(Comparisons with studies)

Makale Yil Yontem Dogruluk(%)
Sudharshan | 2019 MIL 92.1
vd. [6]

Abdullah- 2018 RBM 88.7
Al and etc.

[11]

Neslihan 2016 CNN ~80
vd. [9]

Sharma vd. | 2020 VGG16 ~%93
[16]

Onerilen-1 | 2020 VGG16 92.2
Onerilen-2 | 2020 | Inception-V3 | 98.3
Onerilen-3 | 2020 VIHist 99.03

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Kadinlar arasinda goriilen meme kanseri teshisinde, meme
dokusunun mikroskobik gdriintiilerinin yorumlanmasi
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gerekir. Doktorlar tarafindan, meme kanserinin tespiti i¢in
dijital bir tibbi fotografeilik teknigi kullanilmaktadir. Ama,
dogru tespit i¢in alaninda yeterli olmast ve daha fazla
zaman harcamas1 gerekmektedir. Uzmanlara yardimei
olmak i¢in dnerilen bilgisayar destekli sistemler son derece
Oonem tasimaktadir. Bu sistemlerinin kanseri tanima iglemi
ve monitdrde kanser hiicreleri dogru gdsterebilmesi icin
cesitli  teknikler  gelistirilmistir. ~ Dijital — gOriintii
tekniklerindeki ilerlemeler, patoloji calisma akisinda
Onerilen teshis yontemlerinin otomatiklestirilmis halini
vermektedir. Bu durum hastalik  teshisine hiz
kazandirmaktadir. Derin 6grenmenin smiflandirma ve
Ozellik ¢ikartma ilizerindeki {istiin basarisi bu alanda da
kendini gostermistir. Bu ¢alismada, patoloji goriintiilerinin
derin  &grenme mimarileri ile  degerlendirilmesi
sunulmustur. Egitilmis ag olan Inception-V3 ve VGG16
siiflandirmada minimum hata verebilmeleri sebebi ile
kullanilmistir. Veri seti transfer 6grenim kullanilarak
egitilmistir. Bu mimariler ile manuel olarak herhangi bir
ozellik ¢ikarimi yapilmaksizin kanser hiicresi tespitinde
%98.3 £ %1 oraninda basari tespit edilmistir. Her bir derin
O6grenme modelinin kendine goére farkli basart sonucu
verdigi gozlemlenmistir. En yiiksek basari %99.03 ile
VIHist mimarisinden alinmigtir. Ayrica, Inception-V3 ile
alman basarinin, VGG16’ya gore daha yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar, birlestirilmis derin
6grenme modelinin (VIHist) siniflandirma performansini
iyilestirebildigini gostermistir. Bu etkinin ana sebebi,
birlestirme modelindeki gémiilii modiillerden kaynaklidir
(VGG16+Inception-V3).

Meme kanser teshisinin basarisini histopatoloji uzmanin
yeterliligine dayandirmadan, teshis gelistirmeye yonelik
derin 6grenme tabanli bir sistem Onerilmistir. Bu tiir
caligmalarin devam ettirilmesi, medikal alanda biiyiik
Oonem tagimakta ve elzem gorilmektedir. Gelecekte
yapilacak caligmada, onerilen sistemin birlesik model
mantig1 ile gelistirilerek, daha biiyiik veri seti iizerinde,
100X, 200X ve 400X biyitilmiis gorinti slaytlart
iizerinde test edilmesi planlanmaktadir.
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