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Oz: Son yillarda Diinya’da ve Tiirkiye’de yapilan arastirmalarda da goriildiigii iizere mide kanseri diger kanser tiirlerine oranla
ilk siralarda yer almaktadir. Tespit edilme agisindan da oldukga zorluk g¢ekilen bir kanser tiirii olarak bilinmektedir. Mide
displazisi, midenin i¢ yiizeyini kaplayan hiicrelerin normal sekilde biiylimesini ve gelismesini durdurmasidir. Bu hiicreler,
kontrolsiiz bir sekilde biiyiimeye ve ¢cogalmaya baslarlar, sonrasinda mide kanserine doniismektedirler. Bu hastalig1 kansere
doniismeden en aza indirgeyebilmek temel hedeftir. Mide displazisi diisiik dereceli ve yiiksek dereceli displazi olmak iizere iki
sekilde ayrilir. Yiiksek dereceli displazi, kanserin bir 6ncesidir. Bu yiizden mide displazinin tani ve tedavisi i¢in erken donemde
teshis son derece 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismada, mide displazinin tespiti i¢in derin 6grenme ve evrisimsel sinir aglari
teknikleri kullanilarak displazi durumunun erken evrede tespiti amaglanmaktadir. Calismada histopatolojik goriintiiler tizerinde
birden fazla Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) modeli kullanilarak 6zellik ¢ikarma islemi yapilmistir. Hasta ve saglikli olmak tizere
iki etiket sinifina ayrilan veri derin 6grenme mimarileri ve siniflandiricilar yardimiyla karsilastirilmistir.

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Mide Displazi, Siniflandirma, Evrisimsel Sinir Aglari(ESA), Cok Katmanli Algilayici
(CKA).

Detection of Stomach Dysplasia by MLP Classifier using Conventional Neural Networks

Abstract: As seen in research conducted in the world and in Turkey in recent years, stomach cancer ranks first compared to
other types of cancer. It is known as a type of cancer that is very difficult to detect. Gastric dysplasia is when the cells lining
the inner surface of the stomach stop growing and developing normally. These cells begin to grow and multiply uncontrollably,
then turn into stomach cancer. The main goal is to minimize this disease before it turns into cancer. Gastric dysplasia is divided
into two types: low-grade and high-grade dysplasia. High-grade dysplasia is a precursor to cancer. Therefore, early diagnosis
is extremely important for the diagnosis and treatment of gastric dysplasia. This study aims to detect dysplasia at an early stage
by using deep learning and convolutional neural networks techniques for the detection of gastric dysplasia. In the study, feature
extraction was performed on histopathological images using multiple Convolutional Neural Networks (ESA) models. The data,
divided into two label classes: patient and healthy, were compared with the help of deep learning architectures and classifiers.

Key words: Deep Learning, Gastric Dysplasia Classification, Convolutional Neural Networks (CNN), Multi-layer Perceptron
(MLP).

1. Giris

Mide kanseri, diinyada en sik goriilen bes kanser tiiriinden biridir [1]. Goriilme siklig1 diinya genelinde biiyiik
farkliliklar gostermektedir [1]. Mide kanseri, en sik Japonya ve Cin’de goriiliirken ti¢iincii siray1 Avrupa takip
etmektedir. Amerika’da 2013 yilinda 21.600 yeni mide kanseri vakas1 ve yaklasik 10.990 mide kanserine bagh
yasam kayb1 oldugu tahmin edilmektedir. Ulkemizde 2020 yilinda Diinya Saglik Orgiitii’ne gore yaklagik 2
milyon kisiye mide kanseri teshisi konulmustur. Mide kanseri en sik goriilen kanser tiirleri arasinda yer alir.
Erkeklerde 5. sirada, kadinlarda ise 6. sirada yer aldig1 goriilmektedir. Tiirkiye’de yapilan bir ¢alismada mide
kanseri teshis konma yas1 ortalama 57 olarak tespit edilmistir. Bolgelerin karsilagtirilmasi ile iilkemizin dogu
bolgesinde kanser teshisi konan hastalarin sosyoekonomik durumu, bati bdlgesine gore daha diistik
bulunmustur. Son 50 yildaki arastirmalara bakildiginda mide kanseri olusumu ve kansere bagli yasam kaybi
oranlarinda azalma goriilmektedir. Bu azalmanin sebebi; tedavideki gelismelerden ziyade, yasam kosullarinin
iyilestirilmesi ve beslenme agisindan diizenli, yesil sebze ve meyve gibi gidalarin tiiketilmesidir [2]. Mide
kanserini iki ana baglik altinda toplarsak biri ¢evresel faktorler digeri ise genetik faktorlerdir. Bunlar igerisinde yas
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ve cinsiyet gibi bazi faktorler arasinda kuvvetli ve degistirilemez bir iliski vardir. Beslenme sekli, sigara kullanimu,
alkol, aile ge¢misi gibi bazi etkenler risk faktoriinii olusturmaktadir.

Displazi, ileride kansere doniisebilme ihtimali olan hiicrelerin bozulmasiyla meydana gelir. Displazi’nin 2’1i
veya 3'li siniflandirmalart vardir. Cogunlukla diisiik dereceli ve yiiksek dereceli displazi olmak {iizere iki kisma
ayrilir. Yiiksek dereceli displazi, kanserin bir dncesi olarak goriilmektedir.

Kanser siiphesi olan doku 151k mikroskobu altinda incelenmektedir. Histopolojik durum dokularda olusan
degisikliklerin ¢esitli yontemler araciligityla mikroskopta incelenmesine olanak saglar. Mide kanserini erken
evrede evrede saptayabilmek adina bazi goriintileme yoOntemleri vardir; Baryumlu Garfiler, Endoskopi,
Bilgisayarli Tomografi, Manyetik Rezonans Goriintiileme gibi bilgisayar destekli goriintiileme yontemleri hasta
iizerinde tan1 konulmasi i¢in oldukg¢a dnemlidir [3].

Derin 6grenme; makinelerin insan beyni gibi davranan, algilayabilen ve analiz yapabilen popiiler makine
ogrenmesi yaklagimlardan biridir. Teknolojinin gelismesi ve makine kapasitelerinin artmasiyla kullanimi giinden
gline artmaktadir. Derin O0grenme tip, yiliz tanima, siiriiciisiiz araglar, goriintii analizleri, konusma, sanal
yardimecilar, ¢eviri, duydu tanima gibi bir¢ok alanin ¢dziimiinde sik¢a kullanilmaktadir. Karar destek sistemleri ile
hekime yardimeci sistem olarak tip alaninda da kullanimi olduk¢a yaygindir. Mide displazi tanisi igin histopatolojik
goriintliler lizerinde Onceden egitilmis ESA modelleri kullanilarak derin 6grenme algoritmasi araciligiyla
siniflandirmaya dayanmaktadir.

Bu ¢alismada mide displazisi goriintiileri kullanilarak elde edilen veriler, hasta ve saglikli olmak tizere iki
etiket siifina ayrilmistir. En iyi siniflandirict performansini veren ¢ok katmanli algilayici (CKA) siniflandiricisi
ile MobileNet derin 6grenme mimarisi kullanilarak elde edilmistir.

>

Histopatolojik Doku

Sekil 1. Mide histopatoloji goriintiileri kullanilarak 6nerilen karar destek sistemi

Yukarida yer alan Sekil 1°de, mide displazisine ait histopatolojik goriintiiler kullanilarak ¢alismaya ait karar
destek sistemine yer verilmistir.

2. Literatiir incelemesi

Literatiirde Mide displazi ¢alismalarindan ¢ok mide kanseri ile ilgili ¢aligmalara rastlanmaktadir. Yapilan
caligmalarda mide kanseri tanisi i¢in derin 6grenme tabanli yaklagimlarla alinan sonuglar analiz edilmistir.

Ikenoyama ve ark. ESA'larin erken evre mide kanseri i¢in endoskopistlerle tanisal yeteneklerini
karsilastirdi. Tek atigh ¢oklu kutu dedektoriine dayali bir ESA modelini egitmek i¢in ilk olarak 2639 mide kanseri
lezyonundan 13.584 endoskopik goriintii kullandilar. Daha sonra bu modelin performansi, bir test veri seti
kullanilarak 67 endoskopist ile karsilagtirildi. Bu model ve endoskopistler arasindaki deneysel sonuglarin
karsilastirilmasindan sonra 6nerilen ESA modelinin deneyimli endoskopistlerden (%31,9) agik¢a daha yiiksek bir
duyarliliga (%58,4) sahip oldugu bulundu. Ayrica bu modelin teshis siiresinin, endoskopistlerinkine kiyasla
onemli 6l¢iide daha kisa oldugu goriilmiistiir [4].

Hirasawa ve ark. 13.000'den fazla OzofagoGastroDuodenoskopi (OGD) gériintiisiiyle egitilmis, derin
ogrenmeye dayali bir tani sistemi Onerdi. Sistem, Single Shot Detector (SSD) adi verilen derin bir sinir ag1
mimarisini kullandi. ESA katmanlarina ince ayar yapmak igin stokastik bir gradyan inis stratejisi kullanirken
algoritmasini degistirmedi. ESA, 77 mide kanseri lezyonunun 71'ini %92,2 hassasiyetle dogru bir sekilde tanid
ve 161 kanserli olmayan lezyon mide kanseri olarak tespit etti ve %30,6'lik bir pozitif prediktif degerleri ile
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sonuglandl. Ayrica ¢apt 6 mm ve lizeri olan 71 lezyonun 70'1 (%98,6) ve tiim kanser hiicrelerinin baslangi¢ yeri
olan iist katmanindan daha ileri yayilma gdstermesi, kesin olarak tespit edilmistir [5].

Sakai ve ark. kanser ve kanser olmayan iki tiir kategorinin ayrintili doku bilgisini kullanarak ince ayarl bir
transfer ESA modeli 6nerdi. Erken mide kanserlerinin yakin yerlerini gosterme, duyarlilik ve 6zgiillikk agisindan
dengeli bir dogruluk elde etme yetenegine sahiptir. Deneysel sonuglar, egitilmis modellerinin dogrulugunun,
duyarliliginin ve 6zgiilligiiniin sirastyla %87,6, %80,0, %94,8 oldugunu ve %93,4'liik yiliksek bir pozitif prediktif
degerleri ile dogru saptamanin miimkiin oldugunu bdylece kusuru telafi ettigini gosterdi [6].

2019 yilinda Cao ve ark. mide kanserinin saptanmasini gerceklestirmek ve kanser c¢ekirdeginin
segmentasyonu i¢in maske bolgesi tabanli bir ESA yontemi gelistirdi. Model iki boliimden olusmaktadir. ilk
boliimde, tiim goriintii temel ESA tarafindan taranarak, ilgi bolgeleri olusturmak igin bolge teklif agina beslenen
ozellik haritalar1 olusturuldu. Ardindan ikinci kisim sinirlayici kutular ve maskeler tiretti. Sonuglar, bu yontemin
%61,2’lik bir oranla ortalama kesinlik degerine sahip bir test sonucu elde ettigini dogrulad1 [7].

Li ve ark. erken mide kanseri teshisi i¢in ESA'ya dayali bir sistem ve olaganiistli bir dogruluk (%90,91),
duyarlilik (%91,18) ve 6zgiilliik (%90,64) ile dar bant goriintiilemeli, biiyiitecli endoskopinin bir kombinasyonunu
kullandilar [8].

Shibata ve ark. ayrica endoskopik goriintiilerde mide kanseri lezyonlarini otomatik olarak saptamak ve
segmentlere aymrmak icin ESA’y1 kullanan bir yontem oOnerdi. ESA omurgasi olarak artik bir ag ResNet
kullandilar; dal maskesi, tamamen evrisimli bir agin yedi evrisim katmanindan olugmaktadir. Performans
degerlendirmesi olarak bes kat ¢apraz dogrulama kullanildiginda bu modelin duyarlilig1 %96,0 olmustur. Mide
kanseri bolgesinin segmentasyonunun degerlendirilmesinde ortalama zar indeksi %71 olarak belirlendi. Onerilen
yontem mide kanserinin saptanmasi ve gastrointestinal endoskopide kanserli bdlgenin analizi i¢in faydali olmustur

[9].

Zhang ve ark. kronik atrofik gastrit tan1 oranini iyilestirmek i¢in DenseNet121 kullanarak, CAG-Net adinda
bir ESA olusturdu. Modeli egitmek ve dogrulamak i¢in bes katli capraz dogrulama kullanildi. 3042 atrofik gastrit
goriintlisii ve 2428 normal goriintii kullanildi. Modelin tanisal dogrulugu, duyarhilig: ve 6zgiilliigii sirasiyla; 0,942,
0,945 ve 0,940 idi. Hafif, orta ve siddetli atrofik gastrit tespit oranlari sirasiyla; %93, %95 ve %99 elde edildi [10].

Shi ve ark. gastrik epitelyal rejenerasyon degisikligini displaziden ayirt etmek i¢in bir derin 6grenme yontemi
gelistirdi. Endoskopik numunelerin 897 tam slayt goriintiisii iizerinde egitim, dahili dogrulama ve harici dogrulama
gruplarina ayrildi. Model performansini tahmin etmek i¢in deneylerin dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik pozitif ve
negatif prediktif degerleri hesaplanarak dl¢iilen tanilama performansi %97 bagimsiz harici dogrulama kohortunda,
model makro ortalamali dogrulugu 0,67'den 0,82'ye yiikseltti [11].

Yapilan literatiir calismalari karsilastirildiginda ¢aligmamiz hem yiiksek dogruluk orant hem de daha gelismis
modeller kullanarak basari géstermistir. Aynt zamanda kendi verilerimizi kullanmamiz ¢aligma i¢in bir arti
olusturmustur.

3. Materyal Metot
3.1. Materyal

Calismada, Elaz1g Fethi Sekin Sehir Hastanesi’ne ait patoloji arsivinde bulunan 2019 Ocak ay1 ile 2020 Mart
aylar1 arasinda kullanilan 2 grup veri kullanilmistir. 1. grup, degerlendirilen ve “reaktif atipik degisikler” olarak
raporlanan 492 biyopsi 6rneklerine ait. 2. grup “ mide displazisi” olarak raporlanan 501 mide antrum endoskopik
biyopsi orneklerine ait H-E boyali kesitlerden olusmaktadir. Her iki gruba ait 6rnekler en az 4 saat boyunca notr
tamponlu %10 formalin i¢inde sabitlenmis, %70 etanolde yikanmis, standart yontemlerle islenmis, parafine
gomillmis, 5 um'lik kesitler halinde kesilerek, hematoksilen ve eozin ile boyanmistir. H-E boyal1 kesitler
gastropatoloji alaninda deneyimli uzman patolog tarafindan 151k mikroskobu ile taranarak Olympus DP26 kamera
sistemi ile dijital ortama aktarilmistir. Toplam 993 goriintii elde edilmistir.
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(a) Reaktif Atipik (b) Mide Displazisi

Sekil 2. Reaktif Atipik ve Mide Displazisine ait 6rnek goriintiiler

Yukar1 da yer alan Sekil 2° de her iki gruba ait (a) reaktif atipik degisikler (b) mide displazisi olarak raporlanan
biyopsi 6rneklerine ait goriintiiler yer almaktadir.

3.2. Metot

Son zamanlarda goriintii smniflandirmasi ig¢in derin 6grenme teknikleri kullanilmaktadir. ESA; evrisim
katmani, havuzlama ve tamamen bagli katmandan olusan ¢ok katmanl bir sinir agidir. Evrisim katmani, girig
verileri iizerinde evrisim islemi gerceklestiren ESA'nin temel yapisidir. Evrisim, iki matris, yani alict alan ve
¢ekirdek arasindaki bir i¢ carpim iglemini temsil etmektedir. Genel olarak ¢ekirdek uzamsal olarak giris
verilerinden daha kiigliktiir. Cekirdek alic1 alan {izerinde kaymakta ve girig verilerinin bir 6zellik haritasini
olusturmaktadir. Havuzlama katmanin buradaki gorevi, 6zellik haritasinin uzamsal boyutunu diisiirmektir. Bir dizi
¢iktry1 yakindaki ozellik degerlerinin istatistiklerine gore tek bir degerle degistirmektedir. En yaygin kullanilan
havuzlama teknigi maksimum havuzlamadir. Bir dizi 6zelligi maksimum degeriyle degistirmektedir. Tamamen
bagli katman, tiim ndronlarin birbirini takip eden her katman néronuna baglandig: ¢ok katmanli bir algilayicidir.
Bu katman, 6zellikleri ¢iktrya haritalamak i¢in tercih edilmektedir [12].

Bu calismada histopatolojik goriintiilerden elde edilen, 6nceden egitilmis ESA mimarileri ile mide displazisi
tespiti gergeklestirilecektir. Mide displazi durumunu tahmin edebilmek i¢in VGG16, VGG19, MobileNet, NasNet
ve ResNet ESA mimarilerden faydalanilmaktadir. Asagida kullanilan mimariler agiklanmaktadir.

3.2.1. VGG-16

VGG-16, basit bir ag modeli olup dncesindeki modellerden en dnemli farki evrisim katmalarinin 2°li ya da
3’li olarak kullanilmasidir. Tam baglanti (FC) katmaninda 7x7x512=4096 noronlu bir 6znitelik vektoriine
doniistiiriiliir. Iki FC katmam ¢ikisinda 1000 simifli softmax basarimi hesaplanir ve milyonlarca parametre hesabi
yapabilmektedir. Diger modellerde oldugu gibi giristen ¢ikisa dogru matrislerin yiikseklik ve genislik boyutlar
azalirken kanal sayis1 artmaktadir [13]. Yapilan bu ¢alismada VGG-16’nin katmanli mimarisi kullanilarak model
egitimi yapilmistir. Kullanilan mimarinin yapisi asagidaki sekildeki Sekil 3’te gosterilmistir.

Ti% e MR Y% e TR e TN %) e
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INPUT OuTPUT
VGG-16

Sekil 3. VGG-16 katman yapisi
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3.2.2. VGG-19

VGG19, ILSVRC 2014 yarismasinda ikinci olan topluluk tarafindan VGGNet olarak adlandiriliyor. Simonyan
ve Zisserman tarafindan gelistirildi. VGG 19, 5 ortaklama katmani ve 3 tam bagli katmanda sona eren 16 evrisim
katmanindan meydana gelmektedir. ReLU, aktivasyon fonksiyonlariyla tanimli bir derin 6grenme modelidir.
Modelde bilgi ¢ok 6nemli degere sahiptir ciinkii ESA’da maksimum ortaklama katmani kullanilip, 6nceki
katmanin ¢ok sayida piksel degeri islemden atilir ve sadece en yiiksek degeri tutulur [13].

3.2.3. ResNet

ResNet, daha dnceki mimarilerden daha derin bir yapisi olan ve 152 katmandan olusan bir mimaridir. ImageNet
yarigmasinda 2015 yilinda ¢ok diisiik hata orani elde ederek kazanan olmustur. Bu oran, insan hata oranini gegerek
biiyiik bir basari anlamina gelmektedir. Mimariyi olusturan Residual bloklarda, x girisi konvoliisyon-ReLU
konvoliisyon serisinden sonra bir F(x) sonucu iiretmektedir. ResNet’in evrisimsel sinir aglartyla birlikte goriintii
isleme ve goriintii tanima gibi bir¢ok soruna yiiksek teknolojik ¢oziimler sunmustur [14].

3.2.4. MobileNet

MobileNet, mobil vizyon uygulamalari i¢in basit ama verimli ve hesaplama agisindan da ¢ok yogun olmayan
evrigimli sinir agidir. MobileNet; nesne algilama, ince taneli smiflandirmalar, yiiz nitelikleri ve yerellestirmeyi
iceren birgok gercek diinya uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Modelde amag, parametre ve hesaplama
sayisini azaltirken ayni zamanda performansi miimkiin oldugunca korumaktir [15]. Asagida MobileNet'in yapisi,
Sekil 4’te gosterildigi gibi derinlemesine ayrilabilir filtrelere dayanmaktadir.

Input Depthwise separable convolution

224 %224 %3 . , ”
cr: DW2: PW2: F15: layer
RN@I2x 112 32@112x 112 64@112 % 112 1024
. PW3: PW13: PW14: Output

128@56 x 56 1024@7 x 7 1024@7 x 7 classes

2 [1024

/[ /)
]
vV

Njjjp:

3

L . Global average
Depthwise separable pooling

convolution Full
connections

Depthwise Pointwise

Depthyise separable
Convolution convolution  convolution

convolution

Sekil 4. MobileNet ag yapisi [16]
3.2.5. NasNet

NASNet, egitilecek veri kiimesi i¢in evrisimsel sinir ag1 mimarisinin egitim iglemi sirasinda olugturulmasini
saglar. Temel olarak filtre boyutu, ¢ikis kanallari, katman sayis1 vb. parametrelerin en iyi birlesimini aramaktadir.

Her arama isleminden sonraki 6diil, veri seti {izerinde aranan mimarinin dogruluguna goére hesaplanmaktadir.
NASNet’te genel mimari 6nceden tanimlanmig olsa da hiicreler 6nceden tanimlanmamistir. NASNet aginda
bulunan hiicreler normal hiicre ve indirgeme hiicresidir. Normal hiicreler, ayn1 boyutta bir 6zellik haritas1 dondiiren
evrisimli hiicrelerdir. Azaltma hiicreleri, 6zellik haritas1 yiliksekligi ve genisliginin iki kat azaltildig1 bir 6zellik
haritas1 dondiiren evrisimli hiicrelerdir [17].

Calismada VGG16, VGG19, ResNet, MobileNet ve NasNet modelleri kullanilarak yapilan 6zellik ¢ikarma
sonucu elde edilen 6zellikler, DVM, KNN ve CKA smiflandiricilar kullanilarak {i¢ ayr1 sinifa ayrilmistir.

3.2.6. Cok Katmanh Algilayici
CKA, Evrisimsel Sinir Aglart’na olan ilgiyi hizli bir sekilde arttirarak yaygin bir kullanim alanina sahiptir.

CKA’ nin ortaya ¢ikist XOR problemini ¢ozmek amaciyla ortaya ¢ikmistir. Asagida yer alan Sekil 5’te CKA
modelinin girig, ara ve ¢ikis katman yapisi gosterilmistir.
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input Layer Hidden Layer
Qutput Layer

Qutputs

Sekil 5. CKA yapisi

CKA; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere en az 3 katmandan olusmaktadir. Girdi
katmani, ¢oziilmesi istenilen probleme iligkin bilgilerin ESA’ya tanitilmasii saglamaktadir. Cikti katmani ag
icerisinde iglenen bilginin disariya iletildigi katmandir. Egitimde kullanilan hatalar1 geriye dogru azaltmaya galisan
ve Ogrenen hata yayma modelini ortaya koymaktadir. Ogrenme algoritmalar1 iginde en ¢ok geriye yayilim
algoritmasi tercih edilmektedir. CKA aglart danismali 6grenme stratejileri kapsaminda egitim sirasinda hem
girdiler hem de girdilere karsilik agin tiretmesi gereken ¢iktilar aga tanitilmaktadir. Girdi-gizli, gizli-¢ikti1 katman
ve agirliklar ilk 6nce rastgele secilmektedir. Giris sinyalleri, ileri yonde katmandan katmana yayilmaktadir. Egitim
strasinda agin iirettigi ¢iktilar ile beklenen ¢iktilar arasindaki fark agin agirliklarina dagitilmakta ve zaman iginde
bu farkin en aza indirgenmesi amaglanmaktadir. Ciktinin, istenen néron cevabindan farkli olmasi durumunda
hatalar ileri besleme aktarim islevinin tiireviyle ayni baglantilar araciligi ile geriye dogru yayilmakta ve agirliklarla
degistirilmektedir. Bilgi akist, ileri beslemeli modellerde oldugu gibi ileri yonde saglanirken geri beslemeli aglarda
ogrenme islemi ¢ift yonlii hafiza isleme siirecine dayanmaktadir [18].

1 Esik degeri (b)

)\ 4
_____ 2T :;’]> f(T) ::{>y Gikti

Toplama iy Aktivasyon f¢ iy

191119

Agirhiklar

Sekil 6. Aktivasyon fonksiyonu [18].

Yukarida Sekil 6’da yer alan modelde aktivasyon fonksiyonu olarak herhangi bir matematiksel fonksiyon
kullanilabilir. Temel olarak giris degerleri, w agirliklar1 temsil eder ve agin ¢ikisina aktarilan degere aktivasyon
islemi uygulanmis olur.

4. Uygulama

Bu boéliimde kullanilan veri 6zellikleri, uygulamada kullanilan yontem, 6lg¢lim degerleri ve performans
degerlendirme metriklerinden bahsedilmektedir. Son asamada ¢aligmanin uygulama sonuglarina yer verilmistir.

4.1. Uygulama Calismalari

Goriintiiler, 40X biiyiitiilmiis histopatolojik dokular iizerinde iglemler gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmada, 492
saglikli ve 501 hastadan alinan toplam 993 histopatolojik goriintiiler {izerinden, veri iki etiket sinifina ayrilmistir.
Modelin egitimi i¢in Python programlama dili kullanildi. Modeli tanimlamak ve egitmek igin keras ve numpy
derin 6grenme kiitiiphanelerinden faydalanildi. Egitim tur sayis1 (epoch) deneysel ¢alismalar sonucunda 43,45 ve
46 olarak belirlenerek model egitimleri yapildi. CKA siniflandiricist igin 46 epoch kullanildi. Epoch sayisi arttik¢a
modelin basarimmin da arttigi goriildi. Aktivasyon degeri i¢in Rectified Linear Unit (ReLU) fonksiyonu
kullanildi. Goriintii boyutu 244%224*3 olacak sekilde boyutlandirilmistir. Goriintiiler, numpy matrisi igerisine
almmustir, 0 veya 1 olarak etiketleme islemi yapilmistir. Siniflandirma agsamasinda kullanilan ESA mimarileri,
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matrisde yer alan pixel degerleri iizerinde islemlerini yiiriitmektedir. Calisma igin toplamda 993 displazi
gorilintiisiiniin, %30 test ve %70 egitim icin kullanilmistir. Bu c¢aligma igin gergeklestirilen yoOntem
yapilandirilmasina Sekil 7°de yer verilmistir.

Cormolstionsl layer Postaglayer  Cadficuson layer

Performans Degerlendirme

Siniflandiric

Evrigimsel Sinir Ag:

VGG16,VGG19,NasNet,MobilNet,ResNet

Sekil 7. Derin 6grenme yontemleri ile mide displazilerinin histopatolojik gdriintii izerinden tespiti igin akis
diyagrami

Derin 6grenme modellerinin iyi performans gostermesi ve egitilmesi i¢in biiylik veri setleri gereklidir.
Bununla birlikte, biyomedikal alanindaki en biiyiik zorluklardan biri, uzman tarafindan etiketlenmis klinik veri
eksikligidir. Kiigiik veri kiimeleri kullanarak derin 6grenme modellerini egitmek icin, biiyiik bir veri kiimesinde
gelistirilen agirligin mevcut modele aktarilmasi yakin zamanda uygulanan yaygin bir tekniktir. Bir ESA, verileri
analiz etmek icin denetimli 6grenme birimi algoritmasi olan algilayicilart kullanan 6zellikli bir yapay sinir ag1
4.2. Performans Metrikleri

Makine 6grenmesi, derin 6grenme vb. algoritmalari degerlendirip tahmin sonuglari ¢ikartabilmek adina farkl
performans metrikleri kullanilir. Modelin etkinligini degerlendirmek ve karsilastirmak icin kullanilan kritik
araglardir. Bu metrikler sayesinde model performansi ig¢in 6n goriilebilir bir degerlendirme yapmamiza olanak
saglar. Karmasiklik matrisi, sniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur.
Gergek ve tahmin edilen siniflarin dort farklt durumunu igerir: dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis
negatif. Bu matris, modelin dogru ve yanlis tahminlerini gostererek hatalari analiz etmeyi saglar [19].

Gercek Sinif Degeri

Pozitif Negatif

P ozitif

Tahmin Degeri

Negatif

Sekil 8. Karigiklik matrisi ve performans degerlendirme metrikleri
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Karmagiklik matrisinde gergek sinif degeri ile tahmin degerlerinin performans olgiiti hesaplamalari
yapilmustir. Karmagiklik matrisi Sekil 8’deki gibi verilmistir. Kullanilan performans metriklerine ait ifadelere
esitlik (1) — (3) ile ulasilabilir:

o TP (True Positive — Dogru Pozitif): Gergekte dogruyken dogru olarak tahmin edilmesi

o FN (False Negative — Yanlis Negatif): Ger¢ekte dogruyken yanlis olarak tahmin edilmesi
o FP (False Positive — Yanlis Pozitif): Gergekte yanlisken dogru olarak tahmin edilmesi

® TN (True Negative — Dogru Negatif): Gergekte yanlisken yanlis olarak tahmin edilmesi

Dogruluk (Accuracy): (TN + TP) / TOPLAM @)
Duyarlilik / Dogru Pozitif Orani (True Positive Rate — Sensivity): TP / (TP+FP) 2)
Secicilik / Ozgiilliik (True Negative Rate — Specifity): TN / (TN+FP) 3)

4.3. Uygulama Sonuclari

Bu c¢aligmada, Mide displazi ayirt etmek icin hibrit bir ESA-Siniflandirict modeli 6nerilmistir. Yontem,
onceden egitilmis ESA modellerinden goriintiilerin saglam hiyerarsik 6zelliklerini elde etmeye ve bunlari makine
Ogrenmesi algoritmasi araciligryla siniflandirmaya dayanmaktadir. Bu modelde ESA, girdi verilerinden 6znitelik
cikarimi gergeklestirirken, siniflandirict ayiklanan dznitelikleri simiflandirir. Onceden egitilmis ESA modellerinin
son havuzlama katmanindan sonra softmax katmam yerine DVM, KNN ve CKA kullamldi. Onerilen model,
onceden egitilmis ESA modellerine kiyasla daha iyi performans gostermektedir. Tablo 1’de CKA
siiflandiricisindan elde edilen siiflandirma performans sonuglarini gostermektedir.

Tablo 1 analiz edildiginde, MobileNet ile ¢ikarilan 6zelliklerin CKA kullanilarak daha yiiksek dogrulukla
siniflandirdigr goriilmektedir. Kullanilan 5 ESA model ile elde edilen ozellikler CKA siniflandiricist ile
siiflandirildiginda en ytiksek dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliikk ve f1 degerine CKA smiflandiricisi ile MobileNet
modeli ( %91,95 Dogruluk(Acc), %91,01 Duyarlilik(Sen), %92,72 Ozgiilliik(Spe), %91,01 F Skor) ulagmistir.
Sekil 8’de MobileNet - CKA kullanarak elde edilen sonuglara ait karmagiklik matrisini gostermektedir.

Normal

Gergek Sinif Degeri

Displazl

Normal Displazi

Tahmin Degeri

Sekil 9. CKA simiflandiricisi ile siniflandirilmig MobileNet modelinin karisiklik matrisi

Sekil 9°da modelin goriintiiler lizerinde gergeklestirmis oldugu tahminler degerleri ve gercek siif degeri
ylizdeleri yer almaktadir. Tablo 1’de en yiiksek siniflandirict ve model sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 1. CKA siniflandiricisindan elde edilen sonuglar

Smiflandirici Model Dogruluk(%o) Duyarhhik(%) Ozgiilliik(%) F1 Skor(%)
VGG16 86,43 81,44 91,17 85,40
CKA VGGI19 84,92 88,18 80,89 86,60
ResNet50 70,85 70,52 71,15 69,79
MobileNet 91,95 91,01 92,72 91,01
NasNet 89,44 87,50 91,57 89,65
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Tablo 2°de KNN ve DVM smiflandiricilarinin en yiiksek performans gosteren MobileNet ve NasNet
modellerinin sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 2. KNN ve DVM siiflandiricisindan elde edilen sonuglar

Siniflandirici Model Dogruluk(%o) Duyarhhik(%) Ozgiilliik(%) F1 Skor(%)
KNN MobileNet 84,42 83,50 85,29 83,93
DVM NasNet 89,44 91,01 88,18 88,52

Sekil 10°da, CKA smiflandiricisi ile smiflandirilmis VGG16, VGG19, MobileNet, NasNet, ResNet50
modellerinin dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve F1 sonug grafigi asagida verilmistir.

 Acc
- Sen
B Spe
- Fl

80 A

60

40 4

20 A

VGG16.MLP
VGG19.MLP
Resnet50.MLP
MobilNet.MLP
NasNet.MLP

Sekil 10. Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F1 skor metriklerine ait siniflandirma sonug grafigi
5. Sonug¢

Bu calismada, mide displazisi tanisi i¢in histopatolojik goriintiiler iizerinde galisilmis, ESA yardimiyla
hastaligin tespiti amaglanmigtir. Mide kanseri diger kanser tiirlerine oranla goriilme sikligi olarak ilk siralarda yer
alip, tespit edilme agisindan da oldukga zorluk ¢ekilen bir kanser tiirii olarak bilinmektedir. Zorluk ¢ekilmesinin
nedenlerinden biri belirtilerin baska hastaliklarla karistirilmasidir. Bu durum da hastaligin erken evrede tespitini
zorlagtirmaktadir. Bu yiizden mide displazinin tani ve tedavisi i¢in erken donemde teshis biiyiik derece 6nem
tagimaktadir. Bu ¢alismada mide displazisinin tespiti i¢in derin 6grenme ve ESA teknikleri kullanilarak hastaligin
erken evrede tespiti amaglanmaktadir.

Yapilan analizlerde kullanilan veri goriintiileri iizerinde en basarili derin 6grenme modeli MobileNet ile
birlikte egitilen CKA siniflandiricisindan ( %91,95 Dogruluk (Accuracy), %91,01 Duyarlilik (Sensivity), %92,72
Ozgiilliik (Specifity), %91,01 F1 Skor) elde edilmistir. Derin grenme yontemleri sayesinde erken donemde mide
displazisi tanist konulabilecegini gostermistir. Yapilan ¢aligma klinik ortamda hekime yardimer olacak ve ileriki
¢aligmalara 151k tutacaktir.

Calisma veri sayist acisindan biiyiik klinik wveriler ile caligtirilmigtir. Ancak modelin dogrulugunu
yiikseltebilmek i¢in daha ¢ok veriyle daha iyi sonuglar almabilecegi diisiiniilmektedir. Onerilen ESA modeli ile
egitimler tekrar gergeklestirilebilir. Bu dogrultuda elde edilen deneysel sonuglar, mevcut ¢alismada elde edilen
sonuglarla karsilastirilabilir.
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