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Oz

Bu galismada ¢agimizin en tehlikeli hastaliklarindan birisi olan ve ge¢ teshis durumunda tedavisi olduk¢a zor bir hal alan meme
kanserinin histopatolojik goriintiilerde tespiti i¢in derin sinir aglari kullanilarak bir model 6nerilmistir. Calisma ile bilgisayar destekli
teshis sistemlerinin yiiksek dogruluk degerlerine ulasarak meme kanserinin tespitinde yardimei bir teshis metodu kullanilmasi
saglanmistir. Kullanilan veriseti 40X, 100X, 200X ve 400X yakinlastirma oranlarina sahip ve toplamda 7909 adet histopatolojik
goriintii icermektedir. Onerilen derin sinir ag1 modelinde DenseNet201, Inception V3, ResNet50 ve Xception olmak iizere dort farkls
on-egitimli (pre-trained) ag kullanilarak daha basarili sonuglar elde edilmistir. Modellerin basarimlarini daha da artirmak amaciyla
birakma (dropout) ve veri artirma (data augmentation) yontemleri kullanilmistir. Kullanilan bu aglar kendi arasinda karsilagtirilmis ve
Xception ag1 ile elde edilen sonuglarin diger aglara oranla daha basarili oldugu goriilmistiir. Xception ag1 ile 200X yakinlastirma
oraninda gergeklestirilen deneysel ¢aligmalarda, hem diger aglara goére hem de diger yakinlastirma oranlarina goére en basarili
sonuglara ulasilmig ve 98.01°lik bir dogruluk (Accuracy) skoru, 97.89’luk bir hassasiyet (Precision) degeri ve 97.47°lik bir hatirlama
(Recall) degeri elde edilmistir. Xception aginin 200X yakinlagtirma oranindaki ROC egrisi altindaki alan degeri ise 0.975 olarak
hesaplanmistir.
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Breast Cancer Detection on Histopathological Images Using Deep Neural
Networks

Abstract

In this study, a model is proposed using deep neural network on histopathological images for the detection of breast cancer, which is
one of the most dangerous diseases of our age and is very difficult to treat in case of late diagnosis. Within the study, computer-aided
diagnosis systems are used as an assistant diagnostic method in the detection of breast cancer by reaching high accuracy values. The
dataset has magnification ratios of 40X, 100X, 200X and 400X and contains a total of 7909 histopathological images. In the proposed
deep neural network model, more successful results are obtained using four different pre-trained networks such as DenseNet201,
Inception V3, ResNet50 and Xception. In order to further increase the performance of the models, dropout and data augmentation
techniques are used. These networks are compared among themselves and the results obtained with the Xception network are
performed to be more successful than other networks. In experimental studies carried out with the Xception network at the ratio of
200X magnification the most successful results are achieved with an accuracy score of 98.01, a precision value of 97.89 and recall
value of 97.47 when comparing to other networks and other magnification ratios. The area value of under the ROC curve for the
Xception network at 200X zoom ratio is 0.975.
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1. Giris

Kanser, niifusu nispeten fazla bir iilke olan ABD’de kalp hastaliklarindan sonra ikinci sirada 6liimlerin nedeni olarak gosterilmis
ve kisa siire igerisin de birinci sirada yer almasi beklenen bir hastaliktir (Siegel, Miller, & Jemal, 2015). Diinya Saglik Orgiitii’niin
(WHO) raporuna gore; diinya ¢apinda kadinlar arasinda en yaygin olarak goriilen kanser %25.2’lik oran ile meme kanseridir (Stewart
& Wild, 2014). Meme kanserinin hastaliklilik (Morbidity) orani ise %14.7 olup son yillarda kanser 6liimciilligii (Mortality) akciger
kanserinden sonra ikinci sirada yer almaktadir (Han et al., 2017). Yine bu arastirmaya gore, yaklasik yarim milyon meme kanseri
hastas1 hayatin1 kaybetmis ve her yil 1.7 milyon yeni vaka ortaya ¢ikmaktadir. Bu vaka sayilarinin giderek artmasi beklenmektedir.
2019 yilinda yapilan bir ¢calismaya gore ise toplamda 271.270 yeni meme kanseri vakasi ve ayni ¢alismaya gore toplamda 42.260
meme kanseri nedeniyle 6liim beklendigi 6ngoriilmiistiir (Siegel, Miller, & Jemal, 2019).

Meme kanserinin teshisinde mamografi, ultrason ve manyetik rezonans (MR) goriintileme gibi klasik yontemler
kullanilmaktadir. Mamografi 6zel bir rontgen ¢esidi olarak betimlenir. Ultrason ise ses dalgalari kullanilarak timor tespiti yapilan bir
yontemdir. MR, manyetik alanin ve radyo dalgalarinin kullanilarak teshisin yapildigi bir yontemdir (Dogan, Gonzalez-Angulo,
Gilcrease, Dryden, & Yang, 2010). Her ne kadar meme kanserinin teshisinde bu yardimci goriintiileme yontemleri kullanilsa da, kesin
tani i¢in histopatolojik goriintiilerde testler yapilmas: gerekmektedir. Patologlar biyopsi ile kesin hastalik tanilar1 koymaktadir ancak
bir hastaligin mikroskop yardimiyla detayli bir sekilde incelenmesi ¢ok uzun siireler alabilmektedir. Ayrica kimi durumlarda insan
kaynakli (yorgun olma veya deneyimsizlik gibi) hatalar olusabilmekte ve her zaman dogru sonuca ulagsmak miimkiin olmamaktadir.
Son yillarda bu nedenlerden otiirii patoloji alaninda makine &grenmesi, derin 6grenme ve goriintii isleme gibi teknolojilerden
faydalanilmaktadir (Wang, Khosla, Gargeya, Irshad, & Beck, 2016). Patologlar meme kanseri teshisi i¢cin dokusal 6zellikleri, meme
parankiminin normal yapilarindaki farkliliklart tespit ederek Hematoksilin ve Eosin (H&E) ile boyanmis dokular1 mikroskop ile
inceler ve buna gore bir sonuca varmaya calisir. Uygun tedavi yonteminin se¢ilmesi i¢in dokunun iyi huylu veya koéti huylu
oldugunun zamaninda tespit edilmesi gereklidir. Buna karsin H&E yontemi patologlar icin ¢ok zahmetli ve zaman alicidir. Ayrica
uzmanlar kimi zaman kanser tespitinde ortak bir sonuca varamamaktadir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi teknolojiler kanser
tespitinde daha hizli ve tek bir insana gore daha basarili sonuglar ortaya koymasidan &tiirii bu alanlarda daha sik kullanilmaya
baslamistir. Ayrica bu yontem smiflandirma dogrulugunu arttirmakta ve uzmanlar arasindaki goriis farkliliklarini azaltmaktadir
(Kumar et al., 2020).

Patoloji ve onkoloji alanlarinda kullanilan makine 6grenmesi modelleri histopatolojik goriintiideki tiimériin iyi huylu veya kotii
huylu oldugunun siniflandirilmasini saglamaktadir. Timéor sadece bir kitle olarak tanimlanabilir ve bu tanima gére her timor insanlar
icin bir tehlike arz etmez ve bazi timdrler iyi huylu olabilir. Kanser dedigimiz hastalik hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde boliindiigii ve
yayildigi durumlar1 ifade etmektedir (Oztirk & Akdemir, 2019). Derin &grenme algoritmalarinda kullamlan modeller egitim
asamasinda kendisine gosterilen onlarca 6rnegin 6zellik ¢ikartmasmi(hiicre biiyiikligii, rengi ve sekli gibi) yapar ve daha dnce
gormedigi bir takim goriintiiler lizerinde test edilerek modelin basarili olup olmadig1 gosterilir. Kullanilan modeller ¢ok fazla piksel ve
matris islemleri yapmasi nedeniyle giiclii donanimlara sahip bir bilgisayara ihtiya¢ duyar. Yapilan egitimler kimi durumlarda giinler
stirebilmektedir. Modeller bu kadar ¢ok gereksinime ve zamana ihtiya¢ duymalarina karsin kimi durumlarda yanlig tahminlerde
bulunabilmekte ve hatalar yapabilmektedir. Hatali sonuglar elde edilmesinin en biiyiik sebepleri: tiimorlii hiicrenin arka plandan ve
diger dokulardan ayirt edilmesinde zorluk cekilmesi, goriintiiye uygulanan bazi islemlerin 6zellik kaybina neden olmast vb.dir.
Modelleri bu eksikliklerinden kurtarmak ve hatta daha iyi sonuglar elde etmek i¢in 6nceden egitimli modeller(pre-trained) ortaya
¢ikmistir (Rakhlin, Shvets, Iglovikov, & Kalinin, 2018).

Literatiirde meme kanserinin tespitinde farkli ¢alismalar bulunmaktadir. 2013 yilinda yapilan bir arastirmada meme kanseri
smiflandirmasi i¢in PNN (Probabilistic Neural Networks), MLP (Multi Layer Perceptron) ve RBF (Radial Basis Function) modelleri
ile bir ¢alisma yapilmistir. Yiiriitiilen deneysel ¢alismalarda, PNN ile daha basarili sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir (Azar & El-
Said, 2013). Bir baska c¢alismada, meme kanserinin tespiti i¢in global veriseti {izerinde geri yayilim ag1 ve Liebenberg Marquardt
o0grenme fonksiyonunun kullanildigi, ayrica agirliklarin DBN-NN (deep belief network path) ile baglatildigi bir model ile yiiksek bir
dogruluk orani elde edilmistir (Abdel-Zaher & Eldeib, 2016). 2018 yilinda yapilan bir ¢aligma da BreakHis veri seti kullanilarak
meme kanseri smiflandirmasi yapilmisti. Bu ¢alisma da CNN (Convolutional Neural Network) ve LSTM (Long Short Term
Memory)’nin bir kombinasyonu kullanilmistir. (Nahid, Mehrabi, & Kong, 2018). Bir diger ¢alismada, 72’si tiimérli ve 184’4
tlimorsiiz goriintiiden olusan toplam 184 meme ultrason goriintiisii igeren verisetinde gogiislerdeki kitlelerin tespiti yapilmustir.
Calismada ¢oklu fraktal boyut 6zellikleri kullanilarak iyi diizeyde bir hassasiyet degerine ulasilmistir (Mohammed et al., 2018). 2019
yilinda yapilan bir ¢alismada BreakHis veriseti iizerinde tiim Ornekleri etiketlemeye gerek kalmadan histopatolojik goriintiilerde
siiflandirma yapabilen bir derin 6grenme modeli dnerilmistir (Sudharshan et al., 2019). Yine 2019 yilinda yapilan bir diger ¢calisma
da tam slayt histopatolojik goriintiilerde (WSI) kanserli alanlar1 siniflandiran bir ag§ (HIC-net) 6nerilmistir. Bu ag modeli WSI’y1
belirli bir diizleme bdlerek penceresel olarak siniflandirma yapmaktadir (Oztiirk & Akdemir, 2019). 2020 yilinda yapilan bir ¢alisma
da meme tiimoriiniin (CMT) kopekler i¢in de oldukga 6liimceiil oldugu ve insan meme kanseri ¢aligmalari i¢in oldukc¢a giizel 6rnekler
oldugu goriilmiistiir. Her iki tiimdr i¢inde hematoksilin ve eosin (H&E) ile boyanmig goriintiiler kullanilan bu ¢alisma histopatolojik
goriintiiler {izerinde bir derin sinir ag1 yontemi Onermistir. Bu ¢alisma da VGGNet-16 6n-egitimli ag1 kullanilarak siniflandirma
yapilmistir (Kumar et al., 2020).

Literatiirde onerilen caligmalar incelendiginde, derin 6grenme ve on-egitimli aglarin tibbi alanlarda hastalik tespiti ve ozellikle
kanser tespitinde klasik yontemlere oranla daha basarili sonuglar ortaya koyduklar1 gériilmektedir. Bu ¢alismada ise, histopatolojik
goriintiiler kullanilarak meme kanserinin tespiti ve siniflandirilmast icin 6n-egitimli aglarla desteklenen derin 6grenme modeli
onerilmistir. Bu ¢aligmada diger calismalara gore veri artirma ve birakma gibi eklemeler yapilmis, basarimi kanitlanmis 6n-egitimli
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aglar kendi arasinda karsilastirilmis, test agamasinda veri artirma isleminin etkileri gdzlemlenmis ve bunlarin hepsinin sentezi bir
arada sunulmustur. Onerilen g¢alismada DenseNet201, InceptionV3, ResNet50 ve Xception on-egitimli aglar1 kullanilarak
histopatolojik goriintiiler iizerinde iyi huylu (benign) ve kétii huylu (malignant) meme kanser goriintiileri siniflandirilmistir. Boylece
hekimlere karar agamasinda destek saglayabilecek bir yardimer uygulama gelistirilmistir. Diger ¢alismalara gore Xception aginin
oldukca basarili sonuglar ortaya koydugu goriilmiistiir. Kullanilan veriseti, ¢ozliniirliik, kullanilan yontemler ve giiriiltii i¢in uygulanan
¢oziimler gibi yonlerden her ag farkli sonuclar verebilmekte hatta her bir ¢aligtirma da dahi sonuclar degisebilmektedir. Ancak yapilan
testler ve uygulamalar sonucu olabildigince esit sartlarda karsilastirilan bu dort ag arasinda Xception onceden egitimli ag1 daha
basarili sonuglar elde edilmistir. Calismada kullanilan modellerin karmasiklik matrisleri ¢ikartilmis, iyi huylu ve kotii huylu olarak
meme kanseri siniflandirmasindaki basarimlar1 daha anlasilir bir bicimde gosterilmistir. Aglarin her bir epoktaki dogruluk degerleri
grafiksel olarak cizdirilerek gorsel agidan gozlemlenmesi saglanmistir. Nadiren de olsa DenseNet201 agi Xception agindan daha
basarili sonuglar elde edilmistir. Calismanin sonraki kisimlar1 su sekilde organize edilmistir. Ikinci béliim materyal ve metot
boliimiinden olusmakta olup, modelin genel blok diyagrami, kullanilan metotlar, veri seti gibi kavramlardan bahsedilmistir. Ugiincii
boliim ise arastirma sonuglari ve tartisma boliimiidiir. Bu béliimde elde edilen sonuglar agik bir sekilde paylasilmis, aglar grafiksel ve
matematiksel olarak karsilastirilmig ve bir sonuca baglanmistir. Son boliimde ise calisma ile ulagilan sonuglar ve gelecek igin
diisiiniilen ¢alismalar sunulmustur.

2. Materyal ve Metot

Bu caligmada histopatolojik goriintiiler izerinde meme kanserinin tespiti i¢in Onerilen derin sinir aglarina dayali modelin genel
blok diyagrami Sekil 1°de gosterilmistir. Onerilen modelde gériintii alindiktan sonra ilk olarak, derin sinir aglar1 icin olduk¢a dnem
arz eden yeniden boyutlandirma islemi gerceklestirilmektedir. Burada derin sinir aglarmin aldigi girdilerin ayn: boyutta olmasi
gerekmektedir ve bu nedenle girdiler CNN (Convolutional Neural Network) mimarisine girmeden Once sabit bir boyuta getirilir.
Bunun yaninda yapilan ¢alismaya gore yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir goriintii bellekte daha fazla yer kaplar ve daha biiyiik bir sinir
ag1 kullanilmasina da neden olur (Hashemi, 2019). Yine aymi ¢aligmaya gore eger goriintiiniin ¢oziiniirliigii ¢ok fazla kiigiiltiiliirse
detaylar ve goriintii de bulunan 6zellikler kaybolabilir. Bu gibi sebeplerden &tiirii 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 agm egitimi ylritilmiistir. Sonraki asamada goriintliye uygulanan ozellik ¢ikartma ile aywrt edici ozellikler
belirlenmektedir. Havuzlama (Pooling) islemi yapilarak siniflandirmadaki goriintiiniin sekli herhangi bir sekilde degisse dahi, sistemin
bunu tantyabilmesi ve mevcut goriintiiniin 6zelliklerini kaybetmeden daha kiiciik boyutta bir matris elde edilmesi amaglanmistir
(Tolias, Sicre, & Jégou, 2015). Ek olarak, ezberleme (Over-fitting) isleminden kaginmak amaciyla birakma (dropout) islemi
gerceklestirilmigtir. Y1gin normalizasyonu (batch normalization) derin sinir aglarinin hizini, performansini ve stirekliligini arttiran bir
yontemdir (Ioffe & Szegedy, 2015) (Collis, 2017). Son olarak goriintiiler siniflandirilmak i¢in tam baglantili katmandan gecer ve iyi
huylu veya kotii huylu meme kanseri siniflandirma iglemi tamamlanir.

Yeniden Boyutlandirma \
(Resizing) ve Veri oy
Artirma(Data
Augmentation)

224

¢ 224 3
[Onceden egitimli aglar vasitasiyla ESA(Evrisimsel Sinir A1) ozellik gikartma | 1

2 boyutlu kiresel ortalama havuzlam [ e | Byrakma(Dropout) katm
(Global AveragePooling2D) katman: akma(Dropout) katmem

Girig Goriintiisii

- 2

Yigin normalizasyonu ) Dense[yogun - tam bagh G
(BatchNormalization) katmant (fully connected)] katman -

—— / -_" huyl

) ] ,,4 )

Sekil 1. Histopatolojik goriintiilerde meme kanserinin tespiti ve siniflandwrilmasi icin onerilen derin sinir aglart tabanli modelin blok
diyagrami

2.1. Meme Kanseri Veriseti

Bu calismada onerilen modelin performansint degerlendirmek amaciyla olduk¢a fazla ve kaliteli histopatolojik goriintii igeren
BreakHis veriseti kullanilmigtir (Fabio A Spanhol, Oliveira, Petitjean, & Heutte, 2015). Bu verisetinde 82 hastadan toplanan toplamda
7909 mikroskobik goriintii bulunmaktadir. 2480 iyi huylu ve 5429 kétii huylu goriintiiden olusan bu veriseti 700x460 ¢oziintirliige 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 1’de gosterildigi tizere 40X, 100X, 200X ve 400X biiyiitme oranlarina sahip
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goriintiilerden olugmaktadir. Sekil 2°de bu veri setinde bulunan iyi huylu ve kotii huylu goriintiilerin 224x224 ¢oziiniirliikteki bazi
ornekleri gosterilmistir (Fabio Alexandre Spanhol, Oliveira, Petitjean, & Heutte, 2016) (Fabio A Spanhol, Oliveira, Cavalin, Petitjean,
& Heutte, 2017).

Tablo 1. BreakHis veri setindeki yakinlastirma oranlar: ve goriintii sayilari

Yakinlastirma Iyi Huylu Gériintii Sayisi 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 Toplamu 2480 5429 7909

-1
100 150 200

Sekil 2. BreakHis verisetinden iyi huylu ve kotii huylu érnek histopatolojik goriintiiler

2.2. Veri Artirma(Data Augmentation) Islemi

Derin 6grenme ve makine Ogrenmesi algoritmalarinda karsilagilan en biiyiik sorun ag1 egitecek yeterince veri olmamasidir.
Yeterince veri bulunmamasi bu algoritmalarda sik sik ortaya c¢ikan ve biiyiik bir sorun olan ezberleme (over-fitting) problemini
meydana getirir. Bu olay kisaca agin gordiigii egitim verilerini (goriinti, text vb.) ezberlemesi ve egitim verileri diginda bir girdi ile
karsilastiginda basar1 gosterememesidir. Bu sorundan kurtulmanin en 6nemli yontemlerinden birisi veri artirimi yapilmasidir. Bu
yontem egitim setine uygulanir ve elde bulunan verilerin 6zellikleri degistirilerek yapay (artificial) olarak daha fazla goriintii elde
edilir. Bu ¢aligmada kullanilan verisetinde de veri artirnmi yapilarak goriintiiler yatay ve dikey olarak dondiiriilmilg, goriintiilere
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rastgele yakinlastirma degerleri uygulanmistir (Perez & Wang, 2017) (Taylor & Nitschke, 2017). Sekil 3’te uygulanan veri artirma
islemlerinden bazilari sekilsel olarak gosterilmistir. Veri artirma isgleminin test setine de uygulanmasi islemine Test-zamani-
artirmasi(Test time augmentation - TTA) ismi verilmistir (Moshkov, Mathe, Kertesz-Farkas, Hollandi, & Horvath, 2020).

Sekil 3. Ornek bir histopatolojik gériintiiye veri artirma (data augmentation) islemlerinin uygulanmasi

2.3. Evrisimsel Sinir A1 (CNN — Convolutional Neural Network) ve On-Egitimli Aglar

Derin 6grenmede ki temel amag yiiksek-boyutlu (high-dimensional) verilerden bazi 6zellikler ¢ikartmak ve girdiler ile ¢iktilart bu
ozellikler vasitasiyla iligkilendirerek bir sonuca varmaktir. Karmasik ozellikleri g¢ikartabilmek igin derin 6grenme algoritmalari
genelde ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Evrisimsel sinir aglart derin 6grenmede kullanilan bir ag modelidir. Sekil 4’te gosterildigi
iizere goriintiideki pikseller dncelikle evrisimsel katman vasitasiyla 6zellik ¢ikartma (feature extraction) islemine tabi tutulur. Ozellik
cikartmada belirli bir filtre (maske) tiim goriintii {izerinde dolastirilir ve gergekten iyi huylu veya kotii huylu goriintiiniin pikseli ile
olusturulan yeni goriintii arasinda belirli bir olasilikta benzerlik kurulur. Daha sonra sisteme dogrusal olmayan (non linear — ¢iktidaki
degisimin girdinin degigimi ile orantili olmadig: sistemler) gosterilir. Dogrusal olmayan katman aktivasyon katmani olarak da anilir
¢linkii burada bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Dogrusalligin problem olmasinin nedeni basitge tiim agin tek bir algilayici
(perceptron) gibi davranmasinin oniine gecilmesidir. Bu ¢alismada, aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilmistir. Havuzlama
katmaninda agirlik sayist azaltilir, uygunluk kontrol edilir. Havuzlama islemindeki amag¢ mevcut resmin 6zelliklerini kaybetmeden
daha kiigiik boyutta bir matris (goriintil) elde etmektir. Havuzlama isleminde de 06zellik g¢ikartmadakine benzer bir filtreleme
uygulanir. Diizlestirme katmaninda ise klasik sinir ag1 yapisi igin veriler hazirlanir ve sunulur. Bu katmandaki temel amag verileri tam
bagl katman (fully connected layer) i¢in hazirlamaktir. Son olarak tam bagli katmanda ise yapay sinir aglar1 vasitasiyla 6grenme
saglanir (Ide & Kurita, 2017) (Paasio & Dawidziuk, 1999) (Ma et al., 2017) (Kalchbrenner, Grefenstette, & Blunsom, 2014).

- .
=

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

Sekil 4. Calismada kullanilan evrigimsel sinir agit mimarisinin genel yapist

On-egitimli aglar CNN modellerinde dgrenmenin daha hizli saglanmasi, islemlerin daha hizli yapilmasi ve dogruluk basariminin
artirtlmasi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu aglar benzer bir problem iizerinde 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 iizerine kurulmus c¢ok biiyiik bir veritabani {izerinde 6nceden
kullanilmistir. Bu ¢alismada da 6n-egitimli olan ResNet50, DenseNet201, InceptionV3 ve Xception aglar1 kullanilmstir.
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Residual Network (ResNet) artik degerlerin (residual value) ve artik bloklarin (residual block) modele eklenmesiyle meydana
gelir. Her iki katmanda bir sisteme farkl1 bir deger ekleyerek gradyen kaybolmasinin (vanishing gradient) 6niine geger (Tai, Yang, &
Liu, 2017).

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 bir¢ok avantaj kazandirmistir. Bu sayede ag daha kolay egitilebilir hale gelmis
ve yliksek katmanli aglarda ¢gogu katmanin islevsiz olma sorununu optimize etmistir (G. Huang, Liu, Van Der Maaten, & Weinberger,
2017).

Inception ag1, ag iginde ag olarak tanimlanabilir. Evrisim katmanlarindaki filtreleme islemlerinin ve havuzlama isleminin es
zamanli olarak gergeklestirilmesi temeline dayanir. Modiiller halinde islemler yapmaktadir. InceptionV3 ag1 ise ek modiillerin kiime
normalizasyonu (batch normalization) ve full connected layer’da yardimer siniflayici olarak agin iginde kullanir (Szegedy, loffe,
Vanhoucke, & Alemi, 2017) (Szegedy, Vanhoucke, loffe, Shlens, & Wojna, 2016).

Xception ag1 ise, temelde InceptionV3 agmin iizerine ekleyerek gelisen bir ag olmustur. Diger aglara gdre basariy1
yakalamasindaki en onemli etken ise evrisimsel (convolutional) kisimdaki yaptig1 farkliliklardir. Normal bir ag evrisimsel boliimde
bir filtreyi en, boy ve derinlik gibi ¢ok boyutlu matrisler tizerinde gezdirerek islemlerini meydana getirmektedir. 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 evrigimi boliimiinde her kanalda degil de sadece tek bir kanalda
islem yaparak sonuca ulasir. Ornegin RGB degerlerine sahip bir goriintiide 3 kanali degil 1 kanal kullanir. Bu birgok &zellik kaybina
ve oldukca basarisiz sonuglara neden olacagindan akilli nokta evrisiminde 1 kanal {izerinde islem yapilarak elde edilen goriintii
iizerinde klasik evrisim islemi 1x1xKanal Sayisi olarak uygulanir ve sonuca ulasilir (Chollet, 2017).

2.4. Birakma(Dropout) islemi

Derin 6grenme metotlarinda modellerin birlestirilerek (kombinasyon) kullanilmast pek ¢ok durumda daha iyi bir sonug verir.
Bununla birlikte biiylik aglarin egitimi ¢ok fazla hesaplama gerektirir ve en iyi sonuca ulagmak icin gerekli parametreleri bulmak
oldukca zorlu bir islemdir. Ayrica gelismis aglarin egitilmesi icin oldukg¢a fazla veriye ihtiya¢ duyulmaktadir ve farkli aglarmn farkl
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
Oonem arz etmektedir. Birakma isleminde temel islem egitim sirasinda ndronlar1 (baglantilar ile birlikte) modelden (sinir ag1) rastgele
olarak digiirmektir. Bu iglem yalnizca egitim sathasinda uygulanir test asamasinda uygulanmaz. Ayrica birakma islemi pek ¢ok farkl
modele uygulanabilmektedir (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever, & Salakhutdinov, 2014).

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu ¢alismada ResNet50, DenseNet201, InceptionV3 ve Xception olmak iizere dort farkli 6n-egitimli ag kullanilmig ve
gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar ile her birisi ile elde edilen sonuglar kendi arasinda karsilagtirilmistir. Ulasilan sonuglar
histopatolojik goriintiiler {izerinde meme kanserinin tespiti ve siniflandirilmasinda Xception aginin daha basarili oldugunu
gostermektedir. Nadiren de olsa, DenseNet201 ag1 Xception ile benzer ve hatta iyi sonuglar elde etse de bu durum bir siireklilik arz
etmemektedir.

Bu c¢alisma da dnerilen model egitilirken kullanilan bilgisayar Intel Core 17-7700HQ 2.80GHz islemci, 16 GB DDR4 RAM ve 4
GB NVIDIA Geforce GTX 1050 Ti grafik kartina sahiptir. Yapilan ¢alisma da kullanilan goriintiilerin %801 egitim icin ve kalan
%20’si test icin kullamilmistir. Deneysel c¢aligmalar Python programlama dili ve Keras kiitiiphanesi ortami kullanilarak
gerceklestirilmigtir.

Kullanilan veri setine gore goriintiiniin gercek niteliginin (GGN) kotii huylu ve model tarafindan tahmin edilen niteligin
(MTTEN) de koti huylu oldugu durum Dogru Pozitif (DP), GGN iyi huylu ve MTTEN kétii huylu oldugu durum Yanlis Pozitif (YP),
GGN kotii huylu MTTEN iyi huylu oldugu durum Yanlis Negatif (YN) ve GGN iyi huylu MTTEN de iyi huylu oldugu durum Dogru
Negatif (DN) olarak isimlendirilir. Bagarim 6l¢limleri i¢in kullanilan dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve F1 skoru performans 6l¢iitleri
asagidaki esitliklerde gosterilmistir (Davis & Goadrich, 2006) (David Martin Powers, 2011). Burada dikkat edilmesi gereken durum
hassasiyet ve hatirlama degerlerinin herbir sinif i¢in hesaplanmas: gerektigidir. Bu ¢alisma da iyi huylu ve kotii huylu olarak 2 siif
bulunmaktadir.

Tulu (CuIaCy (Dp )N + P N)
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Hatirlama(Recall) = m
2 * (Hassasiyet * Hatirlama)

F1 Skor =
or (Hassasiyet + Hatirlama)

Caligmada kullanilan tiim aglar 40 epok boyunca egitilmis, dogruluk, onaylama dogrulugu, kayip ve onaylama kaybi degerlerini
gosteren grafikler Sekil 5°te gosterilmistir. Bu grafikler veri setindeki 200X yakinlagtirma oranina sahip goriintiilerin sonuglarini
gostermektedir. Aglarin tiim yakinlagtirma oranlarindaki detayli analizleri ise Sekil 5’te gosterilmistir. Elde edilen verilere gore
Xception ag1 ile diger aglara gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 5. DenseNet201, InceptionV3, ResNet50 ve Xception onceden egitimli aglarmmin 200X yakinlastirma oramindaki basarim
grafikleri

Tablo 2’de sunulan sonuglar, bu ¢alisma da kullanilan tiim 6nceden egitimli aglarin 40X, 100X, 200X ve 400X yakinlagtirma
oranlarma sahip histopatolojik goriintiiler iizerindeki egitimlerinin sonuglarint 6zetler niteliktedir. Dogruluk skoru degerleri aglarin
genel olarak basarimlarii gostermektedir. Bu degerlere gore aglarin farkli yakinlastirma degerlerindeki dogruluk skorlar1 oldukca
farklilik gostermektedir. Ornegin ResNet50 ag1 200X yakinlastirma oraninda 95.54°liik bir basari elde ederken 400X yakinlastirma
oraninda bu deger 90.43’e gerilemistir. Biitiin aglarin dogruluk skorlar1 genel olarak karsilastirildiginda ise Xception aginin gostermis
oldugu basari agik bir sekilde goriilmektedir. Ozellikle 200X yakinlastirma oraninda Xception 98.01 yani %98.01°lik bir basari ortaya
koymustur. Bu tablodaki makro ortalama ve agirlikli ortalama degerleri her bir performans 6l¢iitli i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Esitlik (1),
Esitlik (2) ve Esitlik (3)’te sirastyla 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; Py, Py, ... , Py dizisi ise her bir simif igin
hesaplanan hassasiyet degerini; Ri, Ry, ... , Ry ise her bir simf i¢in hesaplanan hatirlama degerini géstermektedir (Behera &
Kumaravelan, 2019) (Vani & Rao, 2019) (Goutte & Gaussier, 2005) (David MW Powers, 2015).

Hassasiyet Degeri (Makro Ortalama) = E—i=nl Pi )

Hatirlama Degeri (Makro Ortalama) = Z—i=nl Ri @)

F1 Skor Degeri (Makro Ortalama) = 12—1 3)
B Vil

Hassasiyet Degeri (Agirlik. Ort.) = HT;”;*V“ @)
B Vil

Hatirlama Degeri (Agirlik. Ort.) = HT;’_’;*V‘” 5)

e
F1 Skor Degeri (Agirhik. Ort.) = W ©
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Tablo 2’de gosterilen F1 skor ve dogruluk skor degerleri aglarin basarimlariin degerlendirilmesinde kullanilan 6lgiitlerdir. Bu
Olciitlerin hesaplanma yontemleri birbirinden farklilik gdsterseler dahi ikisi de performans 6l¢iitli olarak kullanilabilmekte ve F1 skor,
hassasiyet, hatirlama ve dogruluk degerlerinin hesaplanma yontemleri dikkate alindiginda dogruluk degerinin gergek pozitif ve gergek
negatif degerleri onem arz ettiginde F1 skor degerinin ise yanlis negatif ve yanlis pozitif degerlerinin 6nem arz ettigi durumlarda
kullanilmasinin daha uygun oldugu soylenebilir. Yine Tablo 2’deki dogruluk ve F1 skor degerleri dikkate alindiginda bu aglar
arasindaki kiyaslama Xception -> DenseNet201 -> InceptionV3 ve ResNet50 seklinde siralanabilir. Bu tablodan ¢ikarilabilecek bir
diger husus aglarmn yakinlastirma oranlarina gére verdikleri sonuglarin durumlara gore farklihk gostermesidir. Ornegin InceptionV3
ag1 400X yakinlagtirma oraninda 92.34 gibi nispeten diisiik bir dogruluk skoru degerine ulasirken 200X degerinde 95.54 gibi oldukca
yiiksek bir degere ulasmistir. Bu da gostermektedir ki veriseti (farkli yakinlastirma oranlari), segilen ag, kullanilacak parametreler
bunlarin tamami basarim sonucuna etki etmekte ve buna dayali olarak se¢imler yapilmalidir.

Tablo 2. Biitiin aglarda elde edilen basarim performanslarimin karsilastiriimasi (D.S.: Dogruluk Skoru, Has. D.: Hassasiyet Degeri,
Hat.D.: Hatirlama Degeri, M.O.: Makro Ortalama, A.O.: Agirliklandirilmig Ortalama)

Has.D. Hat.D. F1 Skoru Has.D. Hat. D. F1 Skoru
Ag Adi Yakinlastirma D.S.

(M.O.) (M.O.) (M.0.) (A.0)) (A.O.) (A.O.)
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 i¢in Xception ve diger aglarin karmasiklik matrisi TTA islemi
uygulanmadan &nce ve uygulandiktan sonra Sekil 6’da gosterilmistir. Karmasiklik matrislerinde aglarin veri setinde yapilan ayrim
sonucu goriintiilere verdikleri tahminler ve goriintiilerin gercek degerleri gosterilmektedir. Xception agimin karmasiklik matrisi
incelenecek olursa (TTA isleminden sonra) toplam 404 goriintii iizerinde gergekten iyi huylu olan 126 goriintii ve gergekten kot
huylu olan 278 goriintii bulunmaktadir. Xception ag1 iyi huylularin 121 tanesini dogru (iyi huylu tahmini yapmis) ve 5 tanesini yanlig
(kotii huylu tahmini yapmis) tahmin etmis, kotii huylularin ise 275 tanesini dogru (kétii huylu tahmini yapmis) ve 3 tanesini yanls (iyi
huylu yahmini yapmis) degerlendirmistir. Diger aglarin karmasiklik matrisleri de bu sekilde yorumlanabilir ve bu tahminler arasinda
Xception agmin ¢ok daha basarili oldugu gériiliir. Ote yandan TTA isleminin aglara olan etkileri incelendiginde toplam hatali tahmin
sayist: Xception i¢in 10’dan 8’e, ResNet50 i¢in 20°den 18’e, InceptionV3 i¢in 25’ten 18’e diismiis ve DenseNet201 ag1 i¢in de olumlu
veya olumsuz bir sonu¢ dogurmamistir. Bu bilgiler 1s18inda TTA islemi ii¢ 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 s6ylenir.
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Sekil 6. 200X yakinlagtirma oramindaki gériintiilerde aglarin TTA I ve TTA ’siz karmagsikltk matrisleri

Makine &grenmesi uygulamalarinda performans degerlendirmesi i¢in en yaygin olarak kullanilan yontemlerden birisi de AIK
[Alict Isletim Karakteristizi — 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 ytiksek olarak tanimlanir. EAA degeri i¢in optimum deger 1 olarak ifade edilir (Bradley, 1997) (Hajian-Tilaki, 2013). Sekil 7°de
DenseNet201 agmi 40X ve Xception agimin 100X, 200X ile 400X yakinlagtirma oranlarindaki AIK grafikleri ve EAA degerleri
gosterilmistir. EAA degeri, dogruluk degeri, f1 skor degeri hepsi aglarin basarimlarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan 6l¢iitlerdir.
Kimi ¢aligmalara gore EAA degeri dogruluk degerine gore daha giivenilir ve agin basarimini 6lgmede dogruluk degerine gore daha
dogru sonuglar vermektedir (Ling, Huang, & Zhang, 2003) (J. Huang & Ling, 2005). Sekil 7°de yer alan degerlere gore DenseNet201
aginin 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 sonu¢ ortaya koymustur. Bu da siniflandirma da DenseNet201’in daha
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basarili oldugu anlamina gelmekte ve hatta dogruluk degerine gore de DenseNet201 agi daha basarilidir. Bu durumda 40X
yakinlagtirma orani 6zelinde DenseNet201 ag1 bu dort ag arasindaki en basarili agdir. Buna karsin 40X harici biitiin yakinlastirma
oranlart incelendiginde diger tiim yakinlastirma oranlarinda Xception agimin EAA ve dogruluk degerinin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Sonug olarak 40X yakinlastirma oraninda DenseNet201, 100X, 200X ve 400X yakinlasgtirma oraninda Xception ag1
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diger aglara oranla daha basarilidir. Bu iki ag arasinda ise Xception aginin daha basarili oldugu sdylenir.
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Sekil 7. Yakinlastirma oranlarina gore aglarin AIK egrilerini ve EAA degerleri
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Sekil 8. Xception aginin 200X yakinlastirma oranmindaki tahminleri ve gercek sonuglar.

Sekil 8’de rastgele secilen 8 adet 200X yakinlagtirma oranindaki histopatolojik goriintii i¢in Xception aginin yapmis oldugu
tahminler ve bu goriintiilerin gergek degerleri gosterilmektedir. Bu goriintiiler resizing(yeniden boyutlandirma) islemi ile 224x224
konumuna getirilmis ve agin bu goriintiiler i¢in bir tahmin yapmasi istenmistir. Goriildiigi lizere b, d, e, f, g ve h’de gergek sonuglar
kot huylu ve agin tahmin ettigi sonugta kotii huyludur. a ve c’de ise gercek sonuglar iyi huylu ve agin tahmin ettigi sonugta iyi
huyludur. Bu 8 resim iginde Xception ag1 dogru tahmin yapmistir. Buna karsin Sekil 9°da gosterildigi tizere j, k ve I’de gercek sonug
koti huylu iken Xception iyi huylu tahmini yapmistir. Son olarak m’de ise ger¢ek sonug iyi huylu iken Xception kotii huylu tahmini
yapmustir. Bu goriintiilerde ise Xception iyi huylu/kéti huylu meme kanseri ayriminda yanilmistir.
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Sekil 9. Xception aginin 200X yakinlastirma oranmindaki tahminleri ve gercek sonuglar.
4. Sonuc¢

Bu galismada verisetinde dort farkli yakinlagtirma oranlarindaki deneysel ¢aligsmalarda, aglar yakinlastirma oranindan etkilenmis
ve yap1 ayni olsa dahi farkli bagarim oranlarina ulagsmislardir. Bu da géstermektedir ki veri setlerinin farkli olmasi bir kenara ayni
goriintiide ki farkli yakinlastirma oranlari dahi aglarin basarim oranini etkilemektedir. Egitim sirasindaki basarim orani daima
onaylama agsamasindakine gore daha diisiik kalmistir. Bu baslangigta kotii bir durummus gibi goziikse de aslinda oldukga faydali 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 yan1 sira egitim sirasindaki basarim oraninin daha diisiik olmasinin sebebi ezberleme islemine de engel
olan birakma degeridir. Birakma degeri egitim sirasinda bazi birimleri yok sayarak parametrelerin gelismesini saglayarak onaylama
stirasinda daha saglam ve daha dogru kararlar alabilen bir model ortaya koymaktadir bu nedenle onaylama agsamasindaki basarim orani
daha yiiksektir. Yapilan analizler ve karsilagtirmalara gére Xception ag1 ve DenseNet201 ag1 her bir yakinlagtirma oranina sahip veri
setinde yliksek performans metrik degerleri elde ederek diger 2 aga gore bu veri setinde daha basarilt olduklarini gostermislerdir. Bu 2
basarili ag arasinda bir karsilastirma da ise Xception ag1 ¢ok az farkla da olsa daha basarilidir. Ulagilan bir diger sonug ise TTA
isleminin sonuglara olumlu yonde etki ettigi olmustur.

Calismada kullanilan goriintiiler aga girdi olarak vermeden Once ayni boyuta getirilmelidir. Bu ¢alisma da tek bir veri seti
kullanildigr 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
stireler almamasi i¢in giiclii bir donanima sahip bilgisayar kullaniimalidir.

Gelecekteki ¢alismalar i¢in dogruluk degerini artirmaya yonelik daha genis ve derin bir veri seti kullanilmas1 amaglanmaktadir.
Yapilan diger calismalardaki ve 6zgiin veri setleri insanlarin kullanimina agilirsa onlarla karsilastirmak ve yapilacak galigmalarda
kullanilmas1 oldukca fayda saglayacaktir. Bunun yaninda donamimsal gelismelerde makine Ogrenmesi ve gorlntii isleme gibi
konularda oldukg¢a 6nem arz ettiginden bu alandaki gelismeler de takip edilecektir. Yiiksek bir donanim gelistirmesi ekran kartlarimin
ve islemcilerin yiiksek hizlara ulagmasi bu alanin gelecegini ¢ok olumlu yonde etkileyecek siirelerin kisaltilmasina vesile olacaktir.
Kisisel verilerin kullanimi tabi ki ¢ok dikkat edilmesi gereken bir konudur; fakat bazi durumlarda bunun tibbi ve insanlik yararina
olacagi durumlar i¢in bir nebze hafifletilmesi belki de bu alan i¢in ¢ok daha farkli ¢aligmalar ortaya koyabilir.
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