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OZET

Yuksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME MODELLERINE DAYALI MAMOGRAFi
GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASI

Aya ALDASHASH

Karabuik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitusu
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismanai:
Dog. Dr. Eftal SEHIRLI
Haziran 2024, 130 sayfa

Meme kanserinin yaygmligi ve Olim potansiyeli goz Oniine alindidinda, erken
teshisin hasta sonuglarini ve hayatta kalma oranlarini iyilestirmek icin oldukca
onemli oldugu goriilmektedir. Bu tez, meme kanserinin tespit etme surecini
iyilestirmek i¢in, mamografi goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme
modellerinin uygulanmasini arastirmaktadir. Tezin amaci, mamografi goruntileri
uzerinde kitle tespit etmek ve tespit edilen kitlelerin siniflandirmasi igin otomatik bir
sistem olusturmak tizere YOLO (You Only Look Once) ve evrisimli sinir aglari
(CNN) kullanarak hibrit bir yaklasim o6nermektir. INbreast veri setindeki 410
goriintiden 107 kitle igeren goriintii ve 62 saglikli goriintii kullanilmistir. Segilen
kitle goruntdleri, iyi huylu, siipheli ve kot huylu Kitlelerin tim isaretlenmis
(annotated) gorintilerini temsil etmektedir. Veri artirma teknikleri kullanilarak,
model esnekligini artirmak ve daha genis bir varyans aralifindan 6grenmek igin,

secilen kitle ve normal goriintiilerin sayisi sirastyla 1183 ve 1116°ya cikarilmistir. Bu



tezde, YOLOvV7 nesne algilama algoritmasi, %95.9’luk Ortalama Hassasiyet (mAP)
ile olas1 kitlelerin tespit edilmesini igeren algilama asamasinda YOLOvVS’i geride
birakmigtir. Tespitin ardindan, 6n egitimli CNN modelleri tespit edilen kitleleri iyi
huylu, k&tii huylu ve siipheli olarak siniflandirmistir. ResNet50 %91.7 dogrulugu ile
en iyi performans gostermistir. Kitle tespiti icin YOLOV7 ve smiflandirma igin 6n
egitimli CNN’lerin kombinasyonu, Onde gelen arastirmalarla Kkarsilagtirilabilir
yiiksek dogruluk tireterek, radyologlarin meme kanserini erken ve dogru bir sekilde

teshis etmelerine yardimct olma potansiyelini gostermektedir.

Anahtar Sozctkler : Derin 6grenme, Mamografi, Meme kanseri
Bilim Kodu 1 92518



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

CLASSIFICATION OF MAMMOGRAPHY IMAGES BASED ON DEEP
LEARNING MODELS

Aya ALDASHASH

Karabik University
Institute of Graduate Programs
Department of Biomedical Engineering

Thesis Advisor:
Assoc. Prof. Dr. Eftal SEHIRLI
June 2024, 130 pages

Given the prevalence and potential mortality of breast cancer, early diagnosis is
crucial to improve patient outcomes and survival rates. This thesis investigates the
application of deep learning models for the classification of mammography images to
improve the detection process of breast cancer. The aim of the thesis is to propose a
hybrid approach using YOLO (You Only Look Once) and convolutional neural
networks (CNN) to create an automated system for mass detection and classification
of detected masses on mammography images. Out of 410 images in the INbreast
dataset, 107 images containing masses and 62 normal images were used. The
selected mass images represent all annotated images of benign, suspicious and
malignant masses. Using data augmentation techniques, the number of selected mass
and normal images was increased to 1183 and 1116, respectively, in order to increase
the model flexibility and to learn from a wider range of variances. In this thesis, the

YOLOV7 object detection algorithm outperforms YOLOV5 in the detection phase,

Vi



which involves the detection of possible masses with a mean average precision
(mAP) of 95.9%. After detection, the pre-trained CNN models were used to classify
the detected masses as benign, malignant and suspicious. ResNet50 showed the best
performance in this phase with 91.7% accuracy. The combination of YOLOv7 for
mass detection and pre-trained CNNs for classification produced high accuracy
comparable to leading research, demonstrating the potential to assist radiologists to

diagnose breast cancer early and accurately.

Key Words : Breast cancer, Deep learning, Mammography
Science Code : 92518
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katkilariiz ve dostlugunuz benim i¢in ¢ok degerliydi.
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BOLUM 1

GIRIS

Bu tez, meme kanseri teshisinde kullanilan mamografi goriintiilerinin
smiflandirilmast i¢in derin 6grenme (Deep Learning (DL)) yaklasimlarinin
kullanimini sunmaktadir. Bu tez kapsaminda gerceklestirilen ¢calismalarda, DL nesne
tanima ve siniflandirma modellerini kullanarak yiliksek dogruluga ulasilmaya

calisilmustir.

1.1. TEZiN TANIMI

Meme kanseri, memedeki hiicrelerin hizla biiyliyerek tiimor olusturdugu bir
durumdur. Bu timorler, genellikle zararsiz olan iyi huylu ve tehlikeli olabilen kotii
huylu olarak iki tipte siniflandirilabilir. Iyi huylu tiimérler yavas gelisir. Yakindaki
dokulara yayilma sans1 ¢cok az olan hiicrelere benzemektedir. Ote yandan kétii huylu
timorler, bulunduklar1 yerin Otesinde viicudun diger bolgelerine yayilma

potansiyeline sahiptir [1].

Meme kanseri, kadinlarda oldukga sik goriilen bir hastaliktir. Erken tani, bu 6liimciil
hastalik i¢in tedavi masraflarini azaltir ve hayatta kalma olasiligin1 artirmaktadir. Bu
oliimciil hastaligi erken teshis etmek i¢in mamografi, ultrason, manyetik rezonans
(Magnetic Resonance Imaging (MRI)), histopatoloji ve termografi gibi g¢esitli
goriintiileme yontemleri kullanilmaktadir. Bu hastaligin erken teshisi i¢in en yaygin
kullanilan goriintiileme yontemi olan mamografi, hastalar1 tedaviden sonra
radyasyona maruz birakmadan meme anormalliklerini tespit etmek i¢in diisiik

yogunluklu x-1g1nlart kullanmaktadir [1].

Bununla birlikte, goriintliniin yiiksek ¢oziiniirliigii ve diisiik radyasyon nedeniyle iyi

huylu ve koti huylu tiimorleri ¢iplak gozle ayirt etmek zordur. Bu durum,



radyologlarin mamografi konusunda daha dogru kararlar vermelerine yardimci
olacak bir araca duyulan ihtiyaci vurgulamaktadir. Bilgisayar destekli tan1 (Computer
Aided Diagnosis (CAD)), radyologun mikrokalsifikasyonlar ve artan yogunluk gibi
kanserli gostergeleri tespit etmesine yardimci olmaktadir. Geleneksel CAD’in
gereksiz radyasyona maruz kalmaya, biyopsilere ve hasta maliyetlerinin artmasina
neden olabilecek 6nemli bir yanlis teshis sanst tasidigr unutulmamalidir. Tip
endiistrisi, son birka¢ yilda yapay zeka (Artificial Intelligence (Al)) alanindaki
gelismelere biiyiik ilgi gostermistir. Retina analizi, yiiz tanima, gereksiz tibbi
faaliyetlerin robotik hale getirilmesi ve radyolojik gorintli yorumlama, yapay sinir
aglari, 6zellikle de Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network (CNN’ler))

tarafindan gerceklestirilen islevler arasindadir [2].

DL, Makine 6grenmesinin (Machine Learning (ML)) bir alt alani, verilerden bilgi
¢ikarmak igin hiyerarsik sistemler kullanmaktadir. CNN, 0zellikle gorunti
siniflandirmasi i¢in en yaygin kullanilan DL yontemlerinden biridir. CNN, bir girdi
katmani, birden fazla gizli katman ve bir ¢ikti katmanindan olusmaktadir. CNN'in
gizli katmanlar1 genellikle evrisimsel (Convolutional), érnekleme (Pooling) ve tam
bagl (Fully Connected) katmanlari igerir. Daha karmasik modellerde ek katmanlar
kullanilabilir [3].

DL, ozellikle de CNN, meme kanseri tespiti icin mamografi gdrintilerinin
smiflandirilmasinda basarihidir. Bu modeller, meme kanserinin ince belirtilerinin
tanimlanmasina yardimei olarak temel ayrintilar1 ¢ikarmaktadir. Ayrica, potansiyel
anormallikleri vurgulayarak ve bunlart kotii huylu veya iyi huylu olarak
siniflandirarak otomatik lezyon tespitini kolaylastirmaktadir. Klinik verilerle
entegrasyon tanisal dogrulugu artirir ve biiyiikk Olgekli veri analizi genellemeyi
gelistirmektedir. Egitimli modellerden alinan ger¢ek zamanli karar destegi teshisleri
hizlandirmaktadir. Ancak, ger¢ek diinyadaki uygulamalar i¢in titiz testler, dogrulama

ve saglik uzmanlaryla is birligi gerekmektedir [2,3].



1.2. TEZIN AMACI

Siklig1 ve potansiyel olarak oliimciil etkileri gz oniline alindiginda, meme kanseri
halk saglig1 icin ciddi bir tehdit olusturmaya devam etmektedir. Tedavinin etkinligi
gecikmis teshisten biiyiik 6l¢iide etkilenebilir, bu nedenle erken teshis hayatta kalma
oranlarin1 ve hastalarin yasam kalitesini artirmak i¢in ¢ok Snemlidir. Bu sebeple,

meme kanseri tespit siirecinin iyilestirilmesi biiylik 6nem tagimaktadir.

Bu tez, mamografi goruntilerinin otomatik analizi icin DL modellerinden
yararlanarak meme kanseri tespit siirecini ilerletmeyi amaglamaktadir. Arastirma
Ozellikle, YOLO (You Only Look Once) ve CNN nesne tanima tekniklerini
kullanarak otomatik tiimor tespiti ve malignite siniflandirmasi igin hibrit bir model
gelistirmeye odaklanmaktadir. Ayrica, tibbi goriintiileme teknolojisini gelistirmek,
meme kanserinin erken teshisine ve etkili tedavisine yardimeci olmak ve saglik
hizmeti uygulayicilarina degerli karar destegi saglamak da bu tezin Onemli

hedeflerindendir.



BOLUM 2

MEME VE MEME HASTALIKLARI HAKKINDA GENEL BiLGILER

Meme, hem endokrin hem de iireme sistemlerinde 6nemli rolleri olan karmasik bir
organdir. Siit iretiminden sorumlu glandiiler dokularin yani sira yap1 ve destek
saglayan yag ve bag dokularindan olugsmaktadir [4]. Meme anatomisini ve gelisimini
anlamak, bu organi etkileyebilecek cesitli tibbi anormallikleri anlamak i¢in oldukga
onemlidir. Bu bolimde memenin normal anatomisi ve gelisiminin yani sira sik

goriilen anormallikler de ele alinmaktadir.

2.1. MEME GELISIMIi VE ANATOMIK YAPISI

Meme bezi, memelilerde emzirme i¢in siit iireten ektodermal bir organdir. Essiz
yapisi, bir¢ok kiiltiirde sanata konu olan ve estetik acidan Gnem tasiyan islevini
yansitmaktadir. Kadmlarin goégiisleri boyut ve sekil bakimindan farklilik gosterir;
bazilar1 daha biiyiik, daha kii¢iik veya farkli sekillere sahiptir. Meme bezinin i¢
yapisi, siit lireten lobiiller ve kanallar da dahil olmak {izere epitelyal bilesenlerden
olusmaktadir. Erkek meme yapisi kadin memesine benzer, ancak siit iiretimi ic¢in

fizyolojik bir ihtiya¢ olmadigindan 6zellesmis lobiillerden yoksundur [4].

Meme dokusu, fetal yasam sirasinda tek bir ektodermal tomurcuktan baglayarak ve
siit cizgileri adi verilen uzunlamasina seritler halinde embriyonun ventral tarafi
boyunca ilerleyerek gelismektedir. Insanlarda, gebeligin 9. haftasina kadar siit
cizgisinin pektoral bolgesinde sadece tek bir ¢ift bez gelismektedir. Meme ucu
tomurcugu bu bolgede ¢ogalan bazal hiicrelerden olugsmaktadir. Skuamdz hucreler
gebeligin 12. haftasinda meme ucu tomurcugunu kaplar ve epitelyal hiicreler meme
kanallar1 olarak asagi dogru biiylimektedir. Mezenkimal hicreler meme ucu ve
areolanin diiz kasina farklilagsmaktadir. Bu 6zellesmis epitel, i¢ liimene dogru gelisen

ve laktifer6z kanallar1 olusturmak {iizere kanalize olan 15-20 dala ayrilmaktadir.



Plasental cinsel hormonlari, dogumdan sonra 4-7 gin boyunca ifade edilebilen
kolostrum iceren lobulo-alveolar yapilara farklilasan bu dallar1 uyarmaktadir [5].
Gebeligin son haftalarinda, meme bezinin kiitlesi siirekli olarak artar ve meme ucu-
areola kompleksi (Nipple-Areolar Complex (NAC)) gelisir ve pigmente olur. Bu
asamalarin basarisizligi, ektopik meme dokusu, aksesuar meme uglari, ters meme
uclari, aksesuar meme bezleri ve memenin yoklugu gibi memenin dogustan

anormalliklerine neden olabilmektedir [6].

Alveol icermeyen laktiferoz kanallar dogumdan ergenlige kadar memeyi
olusturmaktadir. Pubertenin baslangici stroma ve duktal epitelin genislemesine neden
olarak terminal kanal lobiiler {initelerini ve toplayici kanallar1 olusturmaktadir. Bu
tomurcuklar ek meme lobullerinden 6nce gelmektedir. Yag dokusunun yerini daha
elastik ve hacimli bag dokusu alir ve bu da kanallarin olusumunu desteklemektedir.

Kizlarda memelerin biiylimesi ergenlik doneminin bir gostergesidir [7].

Hamilelik doneminde salgilayan alveoller gelisir ve prolaktin ile luteal ve plasental
cinsel hormonlar1 kanallarin, lobiillerin ve alveollerin gelisimini desteklemektedir.
Daha koyu areolar ve meme basi1 derisi ile birlikte memenin boyutunda énemli bir
artis olmaktadir. Meme, son {li¢ aylik donemde kolostrum iiretmeye baslar ve daha
sonra lobiilleri ¢evreleyen stroma azaldiginda bunun yerini siit almaktadir. Laktasyon

durdugunda glandiiler doku dinlenmeye geri donmektedir [7].

Progesteron ve Ostrojenin azalmasina bagli semptomlarin eslik ettigi menopoz, 40’11
yaslarin sonunda ve 50’li yaslarin basinda ger¢eklesmektedir. Memenin glanduler
dokusu kiiciiliir, bag dokusu hiicreselliginin bir kismin1 kaybeder ve genel olarak
daha az kolajen vardir. Bag dokusunun giiciinii kaybetmesinin bir sonucu olarak
meme tipik olarak sarkar ve hacim kaybetmektedir. Ancak atrofi degisiklikleri
kadindan kadina farklilik gosterir ve tutarli degildir [7].

Insan memesi, deri ve deri alt1 dokusu, meme parankimi (kanallar ve lobiiller) ve
destekleyici stromanin yani sira baglar, sinirler, arterler, damarlar ve lenfatiklerden
olusan karmasik bir ag icinde konumlanmis yagdan olusan modifiye kutanoz

ekzokrin bir bezdir. Her iki cinsiyette de memenin dis sinirlart normalde lateralde



midaxiller ¢izgi ile medialde sternum arasinda, iistte ikinci kaburgadan altta altinci

kaburgaya kadar uzanmaktadir [8].

On yiiz tabakas1 ve Cooper baglarinin yiizeysel fibroz uzantilar;, meme derisinin altta
yatan meme dokusuna baglandigi iki yoldur. Bir 6n ve arka yiiz tabakasi memenin
derin parankimal dokularmi c¢evrelemektedir. Ust karin oblik kaslar1 inferiorda,
serratus anterior kasi lateralde ve pektoralis major kasi superiorda meme tarafindan
Ortilmektedir. Erkek memesi neredeyse tamamen yagdan olusurken, kadin memesi
tipik olarak daha buyuktir ve daha blylk hacimde fibroglandiler dokuya sahiptir

[8]. Sekil 2.1, memenin anatomik yapisi gostermektedir [9].

@ GOVDE, KABURGALAR (THORAX)
@ GOGUS KASLARI (PECTORALIS MAJOR + PECTORALIS MINOR)

@ SUT BEZLERI (LOBUS GLANDULAE MAMMARIAE)

@ MEME UCU (PAPILLA MAMMARIA)

@ MEME UCU (PAPILLA MAMMARIA)

(6) SUTKANALLARI (DUCTUS LACTIFER)

(7) YUMUSAKYAG DOKUSU (CORPUS ADIPOSUM MAMMAE)

Sekil 2.1. Memenin anatomik yapis1 [9].

2.2. MEME ANORMALLIKLERI

Meme, bir kadinin hayatinin her asamasinda bircok yonden farklilik gosterebilen
karmasik bir organdir. Bu degisiklikler normal olsa da, iyi huylu yumrular veya kot
huylu tiimorler gibi anomaliler zaman zaman ortaya ¢ikabilmektedir. Etkili tedavi ve
daha 1yi sonuglar i¢in bu anormalliklerin miimkiin olan en kisa siirede tespit ve teshis
edilmesi gerekmektedir. Bu anormalliklerin tespiti fiziksel muayene veya

goriintileme teknikleri kullanarak mumkanddr.



2.2.1. Kitleler

Bir kitle, en az iki projeksiyonda gorulen yer kaplayan bir lezyon olarak
tanimlanmaktadir [10]. Meme Kkitleleri, birgok gorlntiileme yonteminde gorulebilen
ve meme dokusunun fiziksel muayenesinde tespit edilebilen kiglk, ele gelen
yumrular veya sisliklerdir.

Meme Kitlelerinin Tdrleri:

o Kati kitleler: boyutlar1 ve sekilleri degisebilir ve mamografide ayr1 beyaz
lekeler olarak goriilmektedir. Ornekleri sunlar1 igermektedir:

o Fibroadenom: En yaygn iyi huylu meme tiimorleri, genellikle diizgiin
kenarli ve lastik kivaminda sertligi olan kitlelerdir. Dogal kanal
epitelinde bozulmaya neden olan iyi huylu stroma (fibroblastlar ve
kolajen) topaklarina fibroadenom denmektedir. Her yasta ortaya
cikabilmelerine ragmen, 30 yasin altindaki kadinlarda goriilme
olasilig1 daha yiiksektir [11].

o Kistler: Meme dokusunda siklikla goriilen ici s1vi dolu keselerdir. Igi
sivi ile dolu olduklart icin yumusaktir. Icindeki sivi arttikca
gerilmeleri nedeniyle agrili olabilmektedir [12].

o Fibrokistik degisiklikler: Tipik olarak, 20 ila 50 yas arasindaki
menopoz Oncesi kadmlar bu degisiklikleri yasamaktadir. Meme
rahatsizligt ve memelerde agrili nodiiller en sik ortaya c¢ikan
semptomlardir. Hormonal dengesizlik, o6zellikle de progesterona
kiyasla Ostrojen fazlaligi, durumun kesin patofizyolojisi bilinmese de,
bu varligin gelisiminde onemli bir etkiye sahip gibi goriinmektedir
[13].

o Kaotii huylu tiimorler: Genellikle kanser olarak adlandirilan kotii huylu
timorler, komsu dokulara sizma ve viicudun diger bdlgelerine
yayllma kapasitesine sahip anormal hiicre biiyiimeleridir. Kanserli
tiimorler, genellikle siirh bliylime gosteren ve daha az riskli olan 1yi
huylu tlimoérlerin aksine, erken teshis ve tedavi edilmedigi takdirde bu

durum hayati tehlike arz edebilmektedir [14].



e Kati Olmayan Kitleler: Bu tir Kkitleleri, mamogram ve ultrason gibi
goruntileme yoéntemlerinde ¢evredeki meme dokusundan daha az yogun
olarak gortlen anomalilerdir [15]. Bunlara 6rnek olarak:

o Yag kitleleri: Meme yag dokusunun normal, homojen, diisiik
yogunluklu  bolgeleri, yaghi kitleler olarak  bilinmektedir.
Mamogramlarda piiriizsiiz ve iyi tanimlanmis goriiniirler, genellikle
agriya neden olmazlar ve tedavi edilmeleri gerekmez. Bu kitlelerle
iliskili herhangi bir saglik tehlikesi yoktur; bunlar sadece yag
dagilimindaki farkliliklardir ve genellikle iyi huylu olarak kabul
edilmektedir [15].

o Karmasik kistler: I¢ ekolar, ince septasyonlar, intrakistik bir kitle, fark
edilebilir bir duvar veya kesin arka duvar artisinin olmamasi,
karmasik bir kisti kategorize etmek igin kullanilabilmektedir. Bu
lezyonlar iyi tanimlanmig sinirlara sahiptir ve fark edilebilir kati

bilesenler veya kist i¢i mural nodiiller géstermemektedir [12].

2.2.2. Kalsifkasyonlar (Kireclenme)

Meme kalsifikasyonlari, meme dokusunda olusabilen mikroskobik kalsiyum
birikintileridir. Bu durum mamografik taramalarda siklikla goriilen ve siklig1 hasta
yastyla birlikte artmaktadir. Tiimorlerin aksine, kalsifikasyonlar genelde kiigiiktiir.
Kalsifikasyonlarin olusumu, iyi huylu veya koti huylu hastaliklarin  gostergesi
olabilmektedir. Vakalarin ¢ogu iyi huylu olsa da, yiiksek riskli lezyonlar veya kotii

huylu durumlar belirli farkli kiimelenmis paternlere neden olabilmektedir [16].

Kalsifikasyonlar mamogramlarda kiiciik, beyaz noktalar veya lekeler olarak
gortinmektedir. Cesitli goriiniimleri nedeniyle - altta yatan nedenler hakkinda ipuglari
saglayabilen sekil ve desendeki varyasyonlar - radyologlar bunlar1 dikkatle
yorumlamaktadir [16].

Kalsifikasyonlarin her zaman maligniteye isaret etmedigini anlamak Onemlidir.
Enflamasyon, doku hasari, yaralanma, ameliyat kaynakli travmalar, onceki meme

kanseri tedavisi ve yaslanmaya bagli degisiklikler gibi iyi huylu durumlar

8



kalsifikasyonlara neden olabilmektedir. Niteliklerini ve potansiyel saglik risklerini

belirlemek icin, belirli modellere veya o6zelliklere bagli olarak kalsifikasyonlarin ek

goriintlileme incelemeleri veya biyopsilerle daha fazla degerlendirilmesi

gerekebilmektedir. Sekil 2.2’de, mamografi gorintulerinde meme kalsifikasyon

gorinimu gosterilmektedir [16].

Sekil 2.2. Mammogram goriintiilerinde kalsifkasyonlarin goriiniimi [17].

Meme kire¢lenmelerinin iki farkli ¢esidi vardir ve mamografide farkli gériinimlere

sahiptir.

Makrokalsifikasyonlar: En yaygin kire¢lenme tiirtidiir. Gogiisiin her yerinde
blyik ve diizensiz dagilmis beyaz noktalar olarak gériinmektedir. Genellikle
iyi huylu oldugundan, daha fazla goriintiileme gerektirmemektedir [16].

Mikrokalsifikasyonlar: Goriintimii kiigiik beyaz noktalardir. Noktalar bir ¢izgi
halinde, gruplar halinde veya rastgele dagilmis olarak goriinebilmektedir.
Genellikle iyi huyludur, ancak kanser belirtisi gosterme olasiliklar
makrokalsifikasyonlara gore daha yuksektir. Kanser veya kanser oOncesi
hiicreleri kontrol etmek icin, doktorlar bir hastanin mamograminda bu tUr

kalsifikasyonlar1 fark ederse ek testler onerebilmektedir [18].



2.2.3. Yapsal Distorsiyon

Meme Gorintileme Raporlama ve Veri Sistemi (Breast Imaging Reporting and Data
System (BI-RADS)), mimari distorsiyonu "tanimlanabilir bir kitlenin goriinmedigi
ve memenin normal mimarisinin bozuldugu" bir goriiniim olarak tanimlamaktadir.
Bu, parankim sinirinda fokal retraksiyon veya distorsiyonun yani sira bir noktadan

yayilan spikiilasyonlari da igermektedir [19].

Yapisal distorsiyon, tarama mamografisinde bulunan anormalliklerin yaklasik
%6’sin1  olusturur ve elle tutulamayan meme kanserinin {iclincii en yaygin
mamografik goriniimiidiir. Yapisal distorsiyon mamografide kalsifikasyon veya
goriinlir kitleden daha az yaygindir, ancak miitevazi ve ¢esitli ifadesi nedeniyle
tanimlanmas1 da daha zordur. Ayrica, mimari distorsiyon meme kanserinin ilk
belirtisi olabilmektedir [20].

Yapisal distorsiyon, ¢esitli nedenlere bagli olarak ortaya ¢ikabilir ve bu nedenler hem
iyi huylu (benign) hem de kot huylu (malign) faktorlerden kaynaklanabilmektedir.
Cizelge 2.1°de, bu anormalliklere neden olabilen faktorler ve taramalarda tespit

edilen goriiniimler agiklanmaktadir [20].

Cizelge 2.1. Iyi huylu ve kétii huylu yapisal distorsiyon [20].

Teshis Nedenler Gorunttleme Bulgulari
Radyal skarlar ve kompleks Fokal yapisal distorsiyon, radyolusent merkezi
sklerozan lezyonlar cekirdek, spikiile
Mikrokalsifikasyonlar, kitle, fokal mimari

Sklerozan adenozis . :
distorsiyon

Iyi Yag nekrozu Cilt kalinlagmasi ve retraksiyonlarla birlikte
Huylu & spikdle lezyonlar
Prosediir sonrasi degisiklik Mamoplasti sonras fokal yaplsal distorsiyonlu,
girdapli parankimal skar
Nadlrlsplkule benign Kalsifikasyon icermeyen spikiile kitleler
ezyonlar
o Kanser Merkezi bir kiitleden yayilan spikiiller
Kotu Fokal mimari distorsiyonlu
Huylu DCIS Y

mikrokalsifikasyonlar
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2.2.4. Diger Anormallikler

Bu kisimda, meme asimetrisi, meme ucu ve deri degisikliklere bagh

anormalliklerinin belirtiler ve nedenlerine genel bir bakis sunulmustur.

Meme asimetrisi: Normal kadin memeleri dogal bir asimetriye sahiptir; yine
de idiyopatik, hormonal veya embriyolojik nedenler fark edilebilir bir
asimetri yaratabilmektedir. Meme asimetrisi, ¢esitli edinilmis hastaliklar veya
biiylime anormallikleri nedeniyle ortaya ¢ikabilmektedir. Bu sorunlarin hepsi
dogumda belirgin olmadigindan, bu asimetriyi dogustan ziyade biiyiime ve
gelismedeki anormallikler olarak tanimlamak teorik olarak daha dogrudur. Bu
anormallikler, yap1 eksikligi, yapt fazlaligi, boyut varyasyonlar1 ve sekil
varyasyonlar1 igermektedir [21].

Meme ucu degisiklikleri: Bunlar arasinda akinti (renkli veya kanli,
kendiliginden veya disariya dogru), inversiyon (ice dogru ¢ekilme) ve
kalinlik, pullanma veya kizariklik gibi cilt degisiklikleri yer almaktadir.
Bunlar hormonlardaki degisiklikler (emzirme, hamilelik), iyi huylu durumlar
(fibroadenomlar, kistler), cilt sorunlar1 (tahrigler, enfeksiyonlar) veya Paget
hastaligt ~ ad1  verilen @ meme  kanserinin  nadir = formlarindan
kaynaklanabilmektedir. Fiziksel muayene, altta yatan dokuyu degerlendirmek
icin mamografi ve ultrason, herhangi bir akintinin mikroskobik analizi ve
potansiyel olarak bir cilt veya meme bas1 biyopsisi degerlendirme siirecinin
bir pargasidir [22].

Deri degisiklikleri: Meme derisindeki degisiklikler dokiintii, kalinlasma,
cukurlagsma, pullanma, soyulma veya kizariklik seklinde goriilmektedir.
Bunlar mastit gibi enfeksiyonlardan, dermatit gibi yaygin cilt
rahatsizliklarindan veya daha az yaygin olarak iltthapli meme kanseri adi
verilen ve cildi etkileyen agresif bir meme kanseri tiriinden kaynaklanabilir.
Fiziksel muayene, altta yatan dokuyu degerlendirmek i¢in mamografi ve
ultrason ve muhtemelen kesin tani i¢in cilt biyopsisi, degerlendirme siirecinin

bir pargasidir [23].
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2.3. MEME KANSERI

Meme kanseri, meme hiicrelerinin kontrolsiiz bir sekilde ¢cogalmasindan meydana
gelen bir durumudur [24]. Meme kanseri, yumru veya kalinliga ek olarak memenin
goriiniimiinde degisiklikler olarak ortaya ¢ikabilmektedir. Bu, ice donik bir meme
ucunu, meme ucundaki veya gdglslerdeki derinin soyulmast veya pul pul
dokiilmesini ve gogiis yilizeyinin kirmizimst g¢ukurlu ve portakal kabugu gibi
goriinmesini icermektedir. Bu hastalik erkeklerde de goriilebilmesine ragmen,
kadinlarda ¢ok daha sik goriilmektedir [25].

Bir memenin ii¢ temel bileseni bag dokusu, kanallar ve lobiillerdir. Lobiiller, siit
iireten bezlerdir. Kanallar, siitii meme ucuna tasiyan tiiplerdir. Bu bilesenler, fibroz
ve yagl bag dokusu tarafindan ¢evrelenir ve bir arada tutulmaktadir. Meme kanseri,
kanserin bagladig1 hiicrelere gore bu bilesenlere bagli olarak farkli siniflara

ayrilmaktadir [26].

Cogu meme kanseri vakasi lobiillerde veya kanallarda baslar. invaziv meme kanseri,
timoriin viicudun diger bolgelerine yayildig:r bir kanserdir ve vakalarin yaklasik
%80’1 olusturmaktadir. Kan ve lenf damarlari, meme kanserinin meme disina
cikabilmesinin iki yoludur. Meme kanseri viicudun diger bolgelerine yayildiginda

metastaz yapmis olarak kabul edilmektedir [26].

2.3.1. Meme Kanserin Turleri

Meme kanseri dokusunun birgok farkli tiirti ve alt tiirii vardir. Bu farkliliklar
anlamak sadece akademik agidan faydali degildir; ayn1 zamanda olumsuz etkileri en
aza indirmek i¢in tedavileri 6zellestirmelerini sagladigi diisiintilmektedir. Bu kisimda

meme kanserin en yaygin tiirleri 6zetlenmistir.

2.3.1.1. Non-invazive Meme Kanseri

Noninvaziv meme kanseri, baslangicta bulundugu lobiil veya kanallarin disina

yayllmadigi anlamina gelmektedir. Ancak, anormal hiicreler lobiil veya kanallarin
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disindaki  dokulara yayilmamis olsalar bile invaziva meme kanserine
dontisebilmektedir [27]. Non-invaziv meme kanserlerinin iki histolojik tipi vardir ve
bunlar biyolojileri, klinik goriiniimleri ve potansiyel tedavileri acisindan biiyilik
farkliliklar gostermektedir. Bunlar Duktal karsinoma in situ ve Lobuler karsinoma in

nn

situ. "In situ", "yerinde" kelimesinin anlamina gelmektedir.

e Duktal karsinoma in situ (Ductal Carcinoma In Situ (DCIS))

Invaziv olmayan meme kanserinin en yaygn tiiriidiir. Bu durum Ducts denilen siit
kanallar1 i¢ini doseyen hiicreler kontrolsiiz bir sekilde ¢ogalmaya basladiginda
olusmaktadir. DCIS, heniiz kanal disina yayilmamis olan bu asama icin kullanilan
terimdir. Bu evre meme kanserinin ilk asamasini temsil etmektedir. Kanser ancak bu
kismin ¢ikarilmasiyla tam olarak tedavi edilebilmektedir. Timor tipik olarak DCIS
evresindeyken hissedilemeyecek kadar kiglktir. Mamografi, bu evredeki kanseri

tanimlamak igin kullanilan birincil yontemdir [28].

e Lobuler karsinoma in situ (Lobular Carcinoma In Situ (LCIS))

Memenin igindeki siit Ureten bezler olan lobiller, LCIS bolgesidir. LCIS, kanser igin
kullanilan bir diger terim olan "karsinoma" kelimesini tagimasina ragmen bir meme
kanseri tiirii degildir. Ote yandan, LCIS ileride meme kanserine yakalanma
olasihigin1 artirmaktadir. LCIS’in herhangi bir Klinik veya mamografik semptom
gostermedigi goz Oniline alindiginda, genel popiilasyondaki gergek insidansi
belirsizdir. Her zaman tesadiifi ve rastgele bir kesif oldugundan, bildirilen insidans1
muhtemelen diisiik tahmin edilmektedir ve biyopsilerin ne siklikla yapildigina

baghdir [29].

2.3.1.2. invaziv Meme Kanseri

Daha once siit kanallar1 veya lobiilleri i¢inde bulunan anormal hiicrelerin ayrilmasi
ve meme dokusuna yakin baska dokulara tasinmasiyla gelismektedir [30]. Kanser
hiicreleri memeden ¢ikarak dolasim veya bagisiklik sistemleri yoluyla diger viicut

bolgelerine yayilabilmektedir. Timor gelisiminin erken donemlerinde heniiz
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kiigiikken veya daha sonra 6nemli dlgiide biiyiidiigiinde hareket edebilmektedir [31].
Kadinlarda en sik goriilen genel karsinom tiirii invaziv meme kanseridir. Beyin,
kemikler, akcigerler ve karaciger bu hiicrelerin memeden en sik yayildigi
organlardir. Bu hiicreler boliiniir, diizensiz bir sekilde ¢ogalir ve bir kez daha yeni
tiimorler olusturmaktadir. Yeni olusan hiicreler viicudun diger bélgelerinde biiyliyor

olsa da, meme kanseri hala varligini siirdiirmektedir [32].

e Invaziv lobiiler karsinom (Invasive Lobular Carcinoma (ILC))

ILC olarak da bilinen kanserdir. Memedeki sit bezleri veya lobdller, genellikle
viicudun diger bolgelerine yayilan ILC’nin bolgesidir. Meme kanseri vakalarinin

%8-14’{inden sorumlu olan bu kenser, kendine 6zgii biyoloji ve bilylime sekillerine

sahiptir [33].

e Invaziv duktal karsinom (Invasive Ductal Carcinoma (IDC))
IDC aym zamanda Infiltratif duktal karsinom olarak da taninmaktadir. IDC tim
invaziv timorlerin yaklasik %85’ini olusturan en yaygin meme kanseri tiiriidiir [34].
Memenin siit kanallarinda baglayan ve bitisik dokuya yayilan bu kanser tiirii, zaman
icinde kan dolagimi veya lenf diiglimleri yoluyla viicudun farkli bolgelerine yayilma
(metastaz yapma) potansiyeline sahiptir [35].

e Meduller karsinom
Genellikle, bu tir kanser neredeyse kiresel, diizglin siirlara sahip bir timér halinde
gorilmektedir. Histolojik olarak, az farklilasmis epitel hiicreleri ve lenfositlerin
heterojen bir kombinasyonundan olugsmaktadir [36].

e Tubuler karsinom

Tiibiiler veya iyi farklilasmis meme adenokarsinomu yaygin degildir ve tim meme

kanseri vakalarinin %1 ila %2’sini temsil etmektedir [37].
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e Inflamatuvar Meme Kanseri (Inflammatory Breast Cancer (IBC))

Meme kanseri vakalarinin %2.5’inde gorilen IBC, invaziv meme kanserinin nadir
goriilen ve ¢ok agresif varyantidir. Kizariklik, viicut 1sisinda artis ve meme
dokusunda kalinlagma seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Isinmis, kirmizims: goriiniim bir
enfeksiyonun sonucu degildir; daha ziyade kanser hiicrelerinin meme derisinin
lenfatik kanallarina yayilmasinin sonucudur [38]. Ozellikleri arasinda daha geng bir
baslangi¢c yasi, hizli ilerleme, lokal ve uzak metastazlar ve diger meme kanseri

tirlerine kiyasla daha kotii bir genel yagsam oranina sahip olmasidir [39].

2.3.2. Dunyada Meme Kanseri Istatistikleri

2020 itibariyle meme kanseri, kiiresel capta en yaygin kanser olarak akciger
kanserini geride birakmistir. O yil diinya ¢apinda yaklasik 2.3 milyon kadin meme
kanseri teshisi konuldu ve bunlarin 685000°1 hastalik nedeniyle hayatini kaybetmistir
(Sekil 2.3) [40]. Diinya genelinde 184 gelismis ve gelismekte olan iilkenin 140’1nda
kadinlarda teshis edilen en yaygin kanserdir. 2012 yilinda tim yeni kanser
vakalarinin yaklagik %12’si ve kadinlardaki tiim kanserlerin %25°i bu kanserden
kaynaklanmistir. Su anda diinya genelinde kadinlarda goriilen her dort kanserden biri
meme kanseridir. Meme kanseri insidans1 2008’den bu yana global olarak %20°den

fazla artmistir ve 6liim oraninda ise %14°liik bir artis olmustur [41].
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Sekil 2.3. 2020 yilina ait diinya iizerinde meme kanserine bagli olum ve hasta sayilari

[40].

Erkekler meme kanseri vakalarmin yalmizca %0.5-1’ini olusturdugundan, kadin
cinsiyeti hastalik i¢in en giiclii risk faktoriidiir. Yaslanma, obezite, asir1 alkol
tiketimi, radyasyona maruz kalma, ailede meme kanseri dykisu, treme oykusi (ilk
hamilelik ve adet baslangici yas1 dahil), sigara kullanim1 ve menopoz sonrast hormon
tedavisi meme kanseri riskini artiran faktorlerdir. 40 yas istii kadmnlar, tim meme

kanseri vakalariin yaklasik yarisini olusturmaktadir [42].

1930’lardan 1970’lere kadar cerrahinin tek bagina ana tedavi sekli oldugu donemde,
meme kanseri Oliim oraninda (radikal mastektomi) ¢ok az diislis kaydedilmistir.
Ulkeler, etkili farmasétik ilaglar1 igeren kapsamli tedavi planlarma bagli olarak
meme kanseri i¢in erken teshis programlar1 uyguladik¢a, hayatta kalma oranlar

1990’larda yiikselmeye baslamistir [42].

2020 yilinda Diinya Saglik Orgiitii’nin (World Health Organization (WHO))
raporlarina gore, yaklasik 24000 meme kanseri teshisi konulan hastalardan 7000’1
yasamini yitirmistir. Bu durum, 6liim nedenleri arasinda akciger, mide ve pankreas

kanseri tlirlerinin ardindan dordiincii sirada yer aldigini gostermektedir [43].
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2.3.3. Tiirkiye’de Meme Kanseri Istatistikleri

Turkiye’de meme kanseri goriilme sikligi son yillarda artis gostermistir. Sosyal,
kiiltiirel, egitimsel ve ekonomik nedenlerden dolayi, meme kanserinin ortaya ¢ikisi,
tan1 asamasi ve tedavi siireci Tiirkiye genelinde farklilik gostermektedir. TUrkiye’nin
batisinda meme kanseri daha erken tan1 konulmakta ve insidans orani daha yiiksek
olmaktadir. Erken menars, ge¢ menopoz, 30 yasindan sonra ilk dogum, emzirmenin
azalmasi vb. nedenlerden dolayi, TUrkiye’nin bati kesiminde (50/100000) meme
kanseri insidansi, Tiirkiye’nin dogu kesiminin (20/100000) iki katindan fazladir [44].

Meme kanseri, 2018 yil1 Tirkiye Saglik Bakanlig1 raporlarina gore, her iki cinsiyet
ve tim yas gruplart i¢in akciger kanserinden sonra ikinci sirada yer almaktadir.
Kadinlarda ise, en sik goriilen kanser tiirii olarak %26 oraninda birinci siradadir.
Turkiye’deki kadinlarda meme kanseri genellikle 24 yas ve {izerinde goriilmeye
baslamakta olup, en yiksek vaka dagilimi ise 25-49 yas araliginda
gerceklesmektedir. Meme kanseri evreleri incelendiginde, vakalarin %48.2’sinin

lokalize evrede tani aldig1 gozlemlenmektedir [45].

Tiirkiye ve diger gelismekte olan iilkelerde, genc/yasl niifus oran1 daha ytiksek olup,
niifus genellikle daha genctir. Turkiye Istatistik Kurumu (TUIK) verilerine gore
Turkiye’deki kadin niifusunun %68’i 40 yasin altindadir. ABD’de 40 yag alti
kadinlar niifusun yalnizca %45’ini olusturmaktadir. Bu farklilik, gen¢ yas grubunda
goreceli bir niifus fazlaligina ve bu yas grubunda meme kanserinde goreceli bir artisa

isaret etmektedir [46].
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BOLUM 3

MEME KANSERi GORUNTULEME YONTEMLERI

Meme kanserinin erken teshisi tedaviyi daha kolay ve basarili hale getirmektedir.
Goriintilleme, meme kanserini incelemek ve tanimlamak i¢in kullanilan ana
yontemdir. Hayatta kalma oranlarinin iyilestirilmesi i¢in kanserin erken teshis
edilmesi ve dogru ve kesin tan1 konulmasi gerekmektedir. Gorlntileme
teknolojilerindeki gelismeler, meme kanserini teshis etme becerisinde siirekli bir
iyilesmeye yol agmaktadir. Hastaligin erken teshisi hedefine ulagsmak icin ¢ok sayida
goriintiileme yontemi siirekli olarak gelistirilmektedir. Bu ydntemlerin bir kismi
teshis amaciyla, bir kism1 tarama amaciyla ve bir kismi da uzmanlara ilk kararlarinda
daha fazla giivence saglamak icin yardimci degerlendirme olarak kullanilmaktadir
[47]. Bu bolimde meme kanseri tespiti i¢in en yaygin kullanilan tibbi goriintiileme

yontemlerine genel bir bakis sunulmaktadir.

3.1. MAMOGRAFi

Meme goriintiileme alaninda en yaygin kullanilan teknik, mamografidir. Bu yontem,
disik doz genlikli X 1smlan kullanarak insan memelerini incelemektedir.
Mamografi, kalsiyum birikintileri ve kanserli timdrlerin daha parlak alanlar olarak
goriinmesini saglamaktadir. 5-7 yil siiren takip ¢aligmalari, mamografi taramasinin,
kontrol grubuna kiyasla taranan kadinlarda 6liim oranlarinda %25 ila %30 oraninda
bir azalmaya katkida bulundugunu gostermistir [48]. Randomize kontrolll
caligmalardan elde edilen kanitlar, mamografi taramasinin meme kanserinin erken
teshisi ve tedavisi ile hastaliktan Oliim oranin1 O6nemli OSlgiide diislirdliglini
desteklemektedir [49]. Yas, aile Oykiisii, enfeksiyon evresi ve meme yogunlugu gibi
degiskenler, mamografi goriintileme hassasiyeti izerinde etkili olabilmektedir [50].
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Dijital mamografi, rontgen filminin yerine elektronik kullanarak rontgen 1sinlarini bir
kadinin gogsiiniin goriintiisiine dontistirmektedir. Bir baska tanimi da Tam Alan
Dijital Mamografidir (Full-Field Digital Mammography (FFDM)). Bu teknoloji
dijital kameraya benzer sekilde ¢alisir ve diisiik 151k kosullarinda bile iyi bir goriintii

saglayabilmektedir [51].

Mamografi taramasi, DCIS olarak bilinen durumuyla iliskilendirilen, kadinin siit
kanallarindaki mikroskopik anormal dokularin hassas tespitini saglama avantajina
sahiptir. Erken evre tiimorlerin viicuttan ¢ikarilabilirligi, hastanin sagkalimini 6nemli
olglide artirabilmektedir. Bu yontem ayni zamanda lobiiler ve invaziv duktal kanser
dahil olmak tiizere g¢esitli meme kanseri tiirlerinin tanilanmasinda etkin bir aragtir
[52]. Ayrica, rontgen filmleri kullanilsa bile, mamografi uygulandiktan sonra
hastanin viicudu herhangi bir radyasyon retansiyonu gdstermez. Bu nedenle,
mamografi tabanl tarama ve teshis yontemleri, tedavi sonrasinda olumsuz etkilerin

minimal oldugu giivenilir bir yol sunmaktadir [53].

50 yasin altinda, fibrokistik veya yogun meme dokusuna sahip olan kadinlara
mamografi ¢ekilmek en iyi segenek olmayabilir. Yogun meme dokusu ve kanserli
tiimorler mamografilerde benzer 6zellikler gosterir ve bu da iki kitle arasinda ayrim
yapmay1 zorlastirmaktadir [53]. Kadinlarda meme yogunlugu arttiginda
mamografinin anormallikleri tespit etme kapasitesi azalmaktadir. Amerikan Kanser
Dernegi, meme dokusu yogunlugunu dort grupta siniflandirmistir. Derece 1 en diisiik
yogunluga sahip meme dokusunu belirtirken, derece 4 en yogun meme dokusunu
belirtmektedir. Bulgular, mamografi ile tespit oranlarmnin 4. derece igin %S55, 3.

derece i¢in %68 ve 2. derece i¢in %83 oldugunu gostermistir [54].

Mamografide gilincel bir gelisme olan kontrastli dijital mamografi (Contrast-
Enhanced Digital Mammography (CEDM)), mamografi incelemesini intravendz
iyotlu kontrast madde enjeksiyonu ile birlestirmektedir [55]. Meme kanserinin
tanimlanmasini kolaylastirmak i¢in kontrast gelistirmeyi kullanir ve mamografinin
diistik maliyeti ve kullanim kolayliginin avantajlarin1 tiimér anjiyogenezi ile

birlestirmektedir [56]. Her iki memenin CEDM’si igin yaklasik on dakika gereklidir.
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Bu slre, tanisal MRI’den daha azdir ve kisaltilmig bir MRI protokoliiniin siiresiyle
karsilastirilabilmektedir [57].

Tarama amagli dijital mamografide her meme genellikle iki ayr1 perspektif
kullanilarak taranir: Kraniyal Kaudal (Cranio-Caudal (CC)) g6rinim ve
Mediolateral Oblik (Medio-Lateral Oblique (MLO)) gorunim. CC gorinimi
memenin istiinden alinirken, MLO goOriinimii gogsiin ortasindan disa dogru elde
edilmektedir. MLO goriiniimii, istatistiksel olarak patolojik degisiklikler i¢in en olast
yer olan memenin lateral tarafinin en iyi goriiniimiinti saglarken, CC goriiniimii tiim

memeyi gostermektedir [58].

3.2. ULTRASON

Ultrason goriintiilleme, meme kanseri taramasi i¢in kullanilan bir baska tekniktir.
Genellikle, diisiik dozda frekanslarla memenin goriintiilerini olustururken, ¢ok diisiik
kontrastli bir goriintii saglamaktadir. Bu nedenle, ultrason goruntileri genellikle

diistik ¢oztintirliikkli, monokrom goérintulerdir [59].

Diizensiz sekiller, kesin olmayan ve bulanik kenarlar gosteren kanserli bolgelerin
tanimlanmasi, ¢ogunlukla ultrason goriintiilemeye baghdir. Ozellikle iri gogiislii
kadinlarda anormalliklerin incelenmesi s6z konusu oldugunda, ultrasonografi kati
kitleler ve kistler arasinda mamografiden daha dogru bir ayrim yapabildigi i¢in ¢ok
kullanighdir [60]. Bununla birlikte, ultrasonografi gorintilerinde benek (Speckle)
girtltisiiniin dogal olarak var olmasi, genel kalitelerinin diismesine neden

olabilmektedir [59].

Ayrica, uygun fiyatli olmasi, invaziv olmamasi, yogun memeleri incelemekte olan
dstiinliigli, kullanim kolayligi ve meme kitle diiglimlerini tespit etme kapasitesi
nedeniyle ultrasonografi, tarama mamografisini desteklemek igin tercih edilen bir

secenektir [61].
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3.3. MANYETIK REZONANS GORUNTULEME (MAGNETIC RESONANCE
IMAGING (MRI))

Hidrojen c¢ekirdegi ya da singletonlar genellikle yag ve suda bulunur ve MRI’da
kullanilmaktadir. Hidrojen c¢ekirdeginin manyetik 06zelligi kullanilarak viicudun
herhangi bir kismi1 ayrintili olarak goriintiilenebilmektedir [62]. Meme lezyonlarinin
boyutu, sekli ve konumu, ¢ boyutlu rekonstriiksiyonu destekledigi icin MRI
tarafindan iyi bir sekilde goriintiilenmektedir [63]. MRI tarafindan iiretilen Ug
boyutlu rekonstritksiyonlarin kullanilmasiyla tip uzmanlari, timoriin gevresindeki
yapilarla nasil etkilesime girdigini daha detayli inceleyebilmektedir. MRI’ler,
mamogramlar ve bilgisayarli tomografi taramalar1 gibi iyonlastirici radyasyon
kullanmadigindan, 6zellikle radyasyona bagli kanser riski daha yiiksek olan kadinlar

icin daha guvenli bir secenektir [64].

Iyi goriintii ¢Oziiniirliigi, yogun memeleri degerlendirme yetenegi, ters meme
uclarimi degerlendirme yetenegi, her iki memeyi ayni1 anda degerlendirme yetenegi,
lumpektomi veya mastektominin en 1iyi tedavi yontemi olup olmadigim
degerlendirme yetenegi ile MRI, meme kanseri gelisme olasilig1 daha yiiksek olan
kadinlar i¢in yararhdir. Bu yontemin dezavantajlari arasinda, DCIS i¢in diisiik tanisal
performansi, yiiksek yanlis pozitif orani, yavashgr (30 dakika ila 1 saat), yliksek

maliyeti ve kalsifikasyonlar1 gozden kagirma potansiyeli sayilabilmektedir [64].

3.4. TERMOGRAFiI

Kanser dncesi ve kanserli dokulardaki daha yiiksek metabolik oranlar, hizla ¢ogalan
kanser hiicrelerine besin saglayan yeni kan damarlarmin olusmasina neden
olmaktadir. Bu nedenle, kanser dncesi ve kanserli meme dokusunun gevresindeki
doku, normal meme dokusunun gevresindeki dokudan daha yiiksek bir sicakliga
sahiptir [65]. Arastirmalar, meme derisi sicakligi ile meme kanseri arasindaki
baglantiy1 incelemis ve klinik olarak saglikli ve kotii huylu memeler arasinda deri

sicakliginda tespit edilebilir farkliliklar oldugunu bulmustur [66].
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Termal Gorintileme olarak da bilinen meme termografisi, meme kanserini teshis
etmek i¢in kullanilan ek bir goriintiilleme yontemidir. Meme dokusundaki anormal
sicaklik degisimlerini tespit etmek i¢in bir termal kizilotesi kamera kullanir ve daha
sonra bu sinyalleri termogram olarak gorlntulenen elektrik sinyallerine
dontistirmektedir [67]. Meme termografisi, diger meme kanseri goriintiileme
yontemlerinin aksine, non-invaziv, agrisiz, temassiz ve hem hasta hem de termografi
uzmani i¢in giivenli oldugundan yillik kontrollerde kullanilmaktadir [68]. Ancak,
diisik hassasiyet, ylksek yanlis tan1 oranlar1 [69] ve oda sicakligina yiiksek

duyarlilik gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir [70].

3.5. SINTIMAMOGRAFI (SM)

Radyasyon algilayict bir kamera (y-kamera) kullanilarak, Sintimamografi
(Scintimammography (SM)) adi verilen islevsel bir goriintiileme prosediirii sirasinda
hastanin memelerindeki radyoaktif izleyiciler tespit edilmektedir. Bugune kadar en
yaygin olarak kullanilan izleyiciler teknesyum sestamibi (Tc-99 sestamibi) ve
teknesyum tetrofosmin (Tc-99 tetrofosmin)’dir. Izleyicilerin tiimorlerde saglikli
dokuya gore daha fazla birikmesi amaglanmistir [71]. Yogun gogiislii kadinlara tani
koyarken Tc-99 tetrofosmin SM daha fazla hassasiyet sunmaktadir. Implanth
memeleri gorilintiilemek, 6nemli ve hissedilebilir anormallikleri goriintiillemek, yogun
memeleri goriintiilemek ve siiphe duyuldugunda ¢ok sayida tiimorii goriintiilemek

i¢in kullanilabilmektedir [71].

Multifokal meme kanserinin analizi, aksiller lenf nodlarinin derecelendirilmesi ve
mikrokalsifikasyonlarin incelenmesi gibi klinik amaglar icin SM yararl bir tekniktir.
Ancak salinan fotonlarin yalnizca kiiciik bir kismini kullanan mekanik kolimator,

goriintiilerin kalitesini sinirlayan kisitlamalara sahiptir [72].

3.6. HISTOPATOLOJI

Histopatoloji, tiimdrleri tanimlamak amaciyla, kanserin gelisimini, genetik
ilerlemesini ve hiicrelerin morfolojisini arastirmak i¢in hastadan alinan ve

mikroskobik lamlara béliinen bir biyopsi 6rneginin mikroskobik analizidir [73].
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Meme Kanseri de dahil olmak iizere neredeyse tiim kanserleri tanimlamak igin,
histopatolojiden alinan bir goriintiiye dayanan bir tamdir [74]. Ancak, bu
goriintiilerin incelenmesini zaman alic1, patologlarin deneyimine bagli, yorgunluk ve
dikkat eksikligi gibi seylerden etkilenen bir gorevdir. Bu nedenle, dogru ve otomatik
histopatolojik goriintii analiz tekniklerinin gelistirilmesi alan i¢in ¢ok 6nemlidir [75].

Sekil 3.1, bu boliimde bahsedilen goriintiileme yontemlerini gostermektedir [76-81].

(e) (f)

Sekil 3.1. Meme kanseri gorintiileme yontemleri: a) Mamografi, b) Ultrason, c)
MRI, d) Termografi, €) SM, f) Histopatoloji [76-81]
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BOLUM 4

ACIK ERISIMLI MAMOGRAFI VERI SETLERI

Mamografi taramasinin bir¢ok avantaji arasinda, meme kanseri 6liim oraninda %15
ila %30 arasinda degisen oranda azalma saglamasi yer almaktadir [82—84]. Ayrica,
mamografi taramasi yagli dokulara duyarli oldugu i¢in, hastaligin erken evrede teshis
ve tedavi edilmesine olanak tanimaktadir. Bu da, daha az mastektomi ve daha az
siddetli tedavi metotlar1 ile iliskilendirilmektedir [85]. Yukarida siralanan
nedenlerden dolayi, mamografi meme kanserinin erken teshisinde kullanilan ana
goruntileme yontemidir ve bu tezde mamografi goriintiileri kullanilmistir. Bununla
birlikte, meme kanseriyle ilgili mamografi veri setlerinin biiyiikk cogunlugu agik
erisime sahip degildir. En ¢ok kullanilan ve kolay erisilebilen mamografi veri setleri

asagida sunulmustur.

4.1. MAMMOGRAPHIC IMAGE ANALYSIS SOCIETY (MIAS)

Mamografik Goriintli Analizi Dernegi (Mammographic Image Analysis Society
(MIAS)) veri setinde [86], 322 dijitallestirilmis goriintii vardir; 207°si iyi huylu ve
1151 koth huyludur. Bu veri setinde anormalligin derecesi (iyi huylu/koti huylu),
arka plan doku tipi (yogun/yagli) ve meme anomalisi (kitleler, asimetri) i¢in ek
aciklamalar bulunmaktadir. Lezyonlu mamogramlarda X ve Yy koordinatlar
belirlenmistir. Internette acik kaynakli olmasi nedeniyle bu veri seti yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, kiiciik boyut, diisiik ¢ozliniirliiklii goriintiiler ve

yalnizca MLO goriiniimii icermesi gibi dezavantajlari vardir.

4.2. DIGITAL DATABASE FOR SCREENING MAMMOGRAPHY (DDSM)

Arastirmacilarin hastalik teshisi i¢in siklikla kullandig: bir diger mamografi veri seti

de Tarama Mamografisi icin Dijital Veri Seti (Digital Database for Screening

24



Mammography (DDSM)) [87]. Sol ve sag memenin iki farkli bakis agisindan CC ve
MLO c¢ekilmis iki mamogrami olan 2620 vakadan olusmaktadir. Her vakadan, kesin
referanslarla birlikte, hastanin yasi, taramanin tarihi, uzman bir radyolog tarafindan
belirtilen Amerikan Radyoloji Koleji raporlama sistemi (American College of
Radiology Reporting and Data System (ACR)) meme yogunlugu gibi ek verilerle
eslestirilmis dort mamogram alinmistir. Sonug olarak, bu veri seti 10480 mamografi
icermektedir. Bu veri seti, 695 normal, 1784 kanser ve 141 iyi huylu vakay1
icermektedir. Bu durum, sinif dagilimimin dengesiz oldugu bir dezavantaji temsil
etmektedir. Ayrica, bu veri Setindeki goriintiilerin ¢ogunlugu dijitallestirilmis film-
ekran mamogramlaridir ve bu da FFDM ve U¢ boyutlu mamografi gibi en yeni

gorinttleme yontemlerinin oldukca gerisindedir.

DDSM’nin Kiratorli Meme Gorintiileme Alt Seti (Curated Breast Imaging Subset
of DDSM (CBIS-DDSM)), dikkatlice etiketlenmis ve agiklama eklenmis
goriintiilerden olusan bir alt kiimedir [88]. CBIS-DDSM, kullanim kolayligi i¢in
diizenlenmis 3103 mamografi goriintiisli ile DDSM’nin filtrelenmis ve giincellenmis

bir versiyonudur.

4.3. BREAST CANCER DIGITAL REPOSITORY (BCDR)

Meme Kanseri Dijital Veri Seti (Breast Cancer Digital Repository (BCDR)),
Portekiz’in kuzey kesiminde meme kanseri olan hastalarin 6rneklerinden olusan,
internette agik kaynakli ve kapsamli bir veri tabanidir[89]. Toplam 1734 BIRADS
smiflandirmali vaka BCDR veri setini olusturmaktadir. Bu vakalar iki farkli boliime
ayrilmistir: dijital mamografi ve film mamografi tabanli bolumler. Film mamografi
tabanli bolim, 1010 hasta vakasindan (998 kadin ve 12 erkek, 20-90 yas arasi1) 3703
CC ve MLO mamografi vakasindan olugsmaktadir. Yaslar1 27 ile 92 arasinda degisen
724 hasta vakasindan (723 kadin ve 1 erkek) alinan 3612 MLO ve/veya CC

mamografi dijital tabanli depoyu olusturmaktadir.
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4.4, THE OPTIMAM MAMMOGRAPHY DATABASE (OMI-DB)

OPTIMAM Mamografi Goriintii Veritabani, Birlesik Krallik’taki meme tarama
tesislerinden elde edilen mamografi goriintiilerini iceren paylasilabilir bir kaynaktir
[90]. Bu veri seti, hem islenmis hem de islenmemis mamogramlari, siipheli bulgular
icermeyen gorintiileri, malignitelerle ilgili klinik bilgileri ve ek acgiklamalar
icermektedir. OMI-DB veri seti, boyutunun her yil biiyiimesi nedeniyle diger veri
tabanlarindan farklidir. Su anda 179326 hastaya ait bilgi bulunmaktadir. Veri setinde
¢ok az sayida gen¢ kadin yer almaktadir ¢iinkii Birlesik Krallik’ta tarama 50 ila 70

yas arasindaki kadinlara yapilan davetlere dayanmaktadir.

4.5. BANCOWEB LAPIMO

Brezilya’daki birden fazla hastaneden alinan anonimlestirilmis mamografi
goruntaleri ve ilgili klinik veriler Bancoweb LAPIMO mamografi veri setini
olusturmaktadir [91]. 2020 itibariyle, 320 hastaya ait yaklasik 1473 dijital mamografi
goruntdleri icermektedir. Gorlntiler magnifikasyon goértinimleri, MLO ve CC
goriinimlerden  olusmaktadir.  Magnifikasyon gorintileri MLO ve CC
pozisyonlardan elde edilen goriintiilerin belirli alanlarin1  biiyliterek veya
yakinlastirarak detaylari daha iyi gorebilmek icin kullanilmaktadir. Gorlntuler Ug
kategoriye ayrilmistir: iyi huylu, kotii huylu ve normal. Tarama ge¢misi, biyopsi
sonuglar1 ve hasta demografisi dahil olmak iizere ek klinik veriler de bulunmaktadir.
CAD sistemi gelistirme ve performans degerlendirme {izerine ¢ok sayida aragtirmada
kullanilmis olmasina ragmen, diger biiylik dlgekli veri kiimelerine kiyasla kiigiik

boyutu ve kisitli erisimi gibi dezavantajlara sahiptir.

4.6. THE VICTRE TRIAL

Bu veri seti, sanal hastalar kullanilarak bilgisayar tarafindan olusturulan mamografi
goriintlileri ve simiile edilmis meme modellerinden olusturulan 2986 sentetik
goriintiiden olusmaktadir [92]. Yapay zeka egitimi i¢in faydali olsa da, VICTRE’nin
sentetik gorintuleri gercek diinya mamografisinin inceliklerini tam olarak temsil

etmeyebilir, bu nedenle gergek hasta verisi dogrulamasi gereklidir.
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BOLUM 5

YAPAY ZEKA (ARTIFICIAL INTELLIGENCE (Al))

Diinyanin bir¢ok yoniinii degistirme potansiyeline sahip olan Al, dikkate deger bir
teknolojik gelismedir. Bu bdliimde, tanimi ve tarihsel gelisimi ile baslayip bir¢ok
uygulamasinin incelenmesine gecerek Al temel fikirlerini aragtirilmaktadir. Daha
sonra, Al sistemlerinin giiciinii ve karmasikligini biiyiik dlgiide artiran ML, DL ve
yapay sinir aglari (Artificial Neural Networks (ANN)) olan AI’'nin 6nemli alt
alanlarindan bahsedilecektir. Bu bolimde, AI’'nin gelisimi ve 6zellikle saglik alanlar

izerindeki artan etkisi hakkinda bir anlayis saglamay1 amaglanmaktadir.

5.1. YAPAY ZEKA TANIMI

Al terimi, akilli davramiglar sergileyebilen herhangi bir makine veya sistemi
tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Genellikle insan zekasina bagli olan 6grenme,
yaraticilik ve goriintli tanima gibi biligsel sorunlara ¢oziim bulmaya odaklanan bir
bilgisayar bilim dalidir. Bilgisayarlara c¢ok biiyiikk miktarlarda veri ve bilgi
aktarilabilir ve bdylece bilgisayarlar bu verilerdeki Oriintiileri bulmak iizere
egitilebilmektedir. Verilerden anlamli sonuglar ¢ikaran kendi kendine Ogrenen
sistemlerin olusturulmast AI'nin amacidir. Al, daha sonra bu bilgiyi yeni sorunlari

insan zekasina benzer bir sekilde ele almak i¢in kullanabilmektedir.

5.1.1. Al Tarihgesi

Alan Turing, 1950 yilinda yaymnladigr "Computing Machinery and Intelligence"
(Hesaplama Makineleri ve Zeka) adhi arastirma makalesinde makinelerin
diisiinebilecegi fikrini incelemistir. Al terimi ilk kez bu yayinda kullanilmis ve aym

zamanda Al’y:1 teorik ve felsefi bir fikir olarak tanitmistir. Bilgisayar teknolojisi
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1957 ve 1974 yillar1 arasinda geliserek bilgisayarlarin daha biiylik miktarda veriyi
daha hizli depolamasini ve islemesini saglamistir. Savunma Ileri Arastirma Projeleri
Ajans1 gibi ajanslar, bu sektordeki ilerlemelerin bir sonucu olarak Al arastirmalari
icin bir fon olusturmustur. ilk baslarda temel amag, bilgisayarlarin konusulan dili

terciime ve taklit edip edemeyecegini bulmak olmustur [93].

1980’lerde artan finansman ve daha gelismis bilgisayar araglari nedeniyle gelisim hiz
kazanmistir. DL yaklagimlari iizerine arastirmalar David Rumelhart ve John Hopfield
tarafindan  yaymlanmis ve bilgisayarlarin deneyimlerden  Ogrenebilecegi
kanitlanmistir. Bilim insanlar1 1990’larda ve 2000’lerin basinda diinya satrang
sampiyonunu yenmek de dahil olmak {izere onemli Al hedeflerine ulasmislardir. Al
aragtirmalari, artan bilgi islem giicii ve veri kullanilabilirligi nedeniyle modern

dénemde genisledi ve daha yaygin hale gelmistir [93].

Al'nin tipta kullanimi son 50 yilda 6nemli Olgiide ilerlemistir. ML ve DL’nin
gelistirilmesinden bu yana Al tiptaki kullanim alanlar1 artmis ve 6nemli olanaklar
ortaya ¢cikmistir. Al, teshis hassasiyetini artirma, saglayicilar icin klinik is akisini ve
is akis1 verimliligini optimize etme, daha etkili hastalik ve tedavi takibi saglama,
prosediir dogrulugunu artirma ve genel hasta sonuglarini iyilestirme potansiyeline

sahiptir [94].

5.1.2. Yapay Zeka Alt Alanlarn

Yillar boyunca, Al temel bir "eger, o zaman kurallar1" setinden insan beynine benzer
sekilde calisan daha sofistike algoritmalara dogru evrimlesmistir. Al, ML, DL, Dogal
Dil Isleme (Natural Language Processing), Bilgisayarla Gorii (Computer Vision),
Ogrenme Kurami (Theory of Learning), Robotik, Bilgi Temsili ve Akil Yiiriitme
(Knowledge Representation and Reasoning), Planlama ve Optimizasyon (Planning
and Optimization), Bulanik Mantik (Fuzzy Logic), Uzman Sistemler (Expert
Systems) ve Evrimsel Hesaplama (Evolutionary Computation) olmak (zere ¢esitli alt
alanlar1 vardir [95,96].
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5.1.3. Saghkta Al

Operasyonel verimliligi ve bakim kalitesini artirmak igin, Ozellikle gelismis
ekonomilerdeki hastaneler ve saglik hizmeti saglayicilari, Al, ML, buylk veri
analitigi, akilli sensdrler ve robotlar gibi dijital teknolojileri yogun bir sekilde
kullanmaktadir [97]. Tibbi kaynaklarin etkinligini ve saglanan bakimin kalitesini
artirmak icin saglik hizmetleri ortamlarinda son zamanlarda yaygin olarak kullanilan

Al destekli teknolojilerden sadece bazilar1 asagida yer almaktadir:

1. Tibbi Kayitlarin ve Tedavi Planlarinin Cikarilmasi:

Al, genis tibbi kayit ve veri koleksiyonlarindan, ilgili ve yararl verilerin ¢ikarilmasi
olan tibbi kayitlarin isleme siirecinde kullanilmaktadir. Bu, biiyiik veri setlerinin
etkili bir sekilde incelenmesine olanak tanimaktadir. Blylk hacimli hasta verilerini
analiz ederek, bireysellestirilmis tedavi stratejileri onerir ve tedavi programlarinin

olusturulmasina yardimeci olmaktadir [98].

2. Robotik Aracili Ameliyatlar:
Al, dogrulugu artirmak ve daha karmagik cerrahi teknikleri miimkiin kilmak i¢in
robotik aracili ameliyatlarda kullanilmaktadir. Verilen 6rneklerden biri, bir cerrahin

el hareketlerini dogru bir sekilde kopyalayan Da Vinci robotik cerrahi sistemidir

[99].

3. Tibbi Yénetim ve Hastane Isletmeciligi:
Al hastane isletmesine yardimci olur ve tibbi yonetimde onemli bir rol oynamaktadir.
Saglik tesislerinde zamanlama, kaynak tahsisi ve genel operasyonel etkinlik gibi

konularda yardimci olmaktadir [100].

4. Klinik Veri Yorumlama ve On Tani:
Al, klinik verilerin yorumlanmasina yardimci olarak tip uzmanlarmin G6nemli
bulgular elde etmesine yardimecr olmaktadir. Tibbi bilgilere dayali hizh

degerlendirmeler sunarak erken teshise katkida bulunmaktadir [101].
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5. Goriintli Tabanh Teshis:

Radyolojik goriintiiler ve patoloji slaytlar1 gibi tibbi goriintiiler Al kullanilarak
yorumlanabilmektedir. LYNA (lenf nodu biyopsilerinden alinan goriintiileri
kullanarak meme kanserini tespit edebilen bir Al) gibi goruntu analiz sistemleri,

meme kanseri gibi hastaliklarin tespitinde umut verici sonuglar gostermektedir [102].

6. Sanal Hemsirelik:
Al, sanal hemsirelik uygulamalar1 aracilifiyla saglik hizmetlerinin sunumunu
desteklemek ve yardimci olmak i¢in kullanilmaktadir. Sanal hemsirelik sistemleri

iletisim ve hasta izleme 6zellikleri saglamaktadir [103].
5.2. YAPAY SiNiR AGLARI (ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS (ANN))

ANN, verileri modellemek i¢in kullanilan hesaplama algoritmalaridir ve hem ML
hem de DL alaninda temel bilesenlerdir. "Yapay Sinir Ag1" terimi, insan beyninin
yapisini olusturan biyolojik sinir aglarindan tiiretilmistir [104]. Bir néron, beyin sinir
agmin temel islem birimi oldugu gibi, ANN’ler da verileri isleyen ve gonderen
"perceptron" olarak da bilinen birkag¢ nérondan olusur. Sekil. 5.1°de insan beynindeki

ndron yapisini gosterilmistir.

Sinir Hiicresinin 4 Bileseni:

Dendritler: Girdileri kabul eder.

@ - Soma: Girdileri isler.

Akson: islenmis girdileri ciktilara
donistirir.
Sinapslar: Néronlar arasindaki
elektrokimyasal baglanti.

Sekil 5.1. insan beynindeki néron yapist.
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Insan néronlar1 s6z konusu oldugunda, dendritler, aslinda diger ndronlarin ciktilar:
olan farkl giiclerdeki giris sinyallerini almaktadir. Bu giris sinyalleri daha sonra
ndronun hiicre govdesinde depolanmaktadir. Biriken sinyal 6nceden belirlenmis bir
esikten biiylikse, bir ¢ikis sinyali iiretilir ve akson tarafindan- sinaps olarak bilinen
bir baglanti- diger ndronlar i¢in baska bir girdi olarak gonderilir ve siire¢ devam
etmektedir. Dogal néronlarin dort temel islevi yapay noronlar tarafindan

kopyalanmaktadir. Yapay bir noron temel olarak Sekil 5.2°de gosterilmistir.

Inputs

Dendrites

wi
Linear Activation
function function

Nucleus @

Sekil 5.2. Dogal noron ve yapay néron [105].

Sekil 5.2°de aga gelen cesitli girdiler matematiksel sembol x ile gosterilmektedir.
Girdiler, giris katmanindan veya diger noronlarin ¢iktisindan alinmaktadir. Bu
girdilerin her biri bir baglanti agirligi ile carpilmaktadir. Bu agirliklar w ile
gosterilmektedir. Daha sonra, bu carpimlar toplanir, bir sonug¢ Uretmek igin bir

transfer fonksiyonundan gegirilir ve ardindan ¢ikt1 alinmaktadir [106].

Her giris sinyalinin (x;) karsilik gelen bir agirligi (w;) vardir. Giris sinyalleri ya
sonlandirilir ya da ilgili agirliklar tarafindan gii¢lendirilmektedir. Net giris sinyali
noron tarafindan hesaplanmaktadir. Esitlik 5.1°de gosterildigi gibi giris sinyallerinin

agirlikli toplami net giris sinyalidir [107].

Net = YN x;w; (5.1)
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Net giris sinyali daha sonra bir bias terimi (b) ile desteklenmektedir. Cikis sinyalinin
degeri de aymi sekilde bias degerinden etkilenmektedir. Elde edilen ¢ikis sinyali bir
aktivasyon fonksiyonuna gonderilmektedir [107]. Dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonu agirlikli toplami degistirir. Esitlik 5.2 islemi agiklamaktadir:
output = a ((Z?lei Xw;) + b) (5.2)

Bir sinir agini egitirken, verilerdeki Oriintiileri tanimlamay1 miimkiin kilan agirliklar
bulunmaya ¢alisilmaktadir. Prosediirde geriye yayilma (Backpropagation) ve
gradyan inis (Gradient Descent) teknikleri kullanilmaktadir. Model agirlikli
tahminler saglar ve tahminler daha sonra hatalarin hesaplanmasina uygulanmaktadir

[107].

Ag giristen ¢ikis yoniine dogru ilerlerken her seferinde hatay1 veya iiretilen ¢ikt1 ile
beklenen gergek referans deger arasindaki farki hesaplamak i¢in bir loss fonksiyonu
(kay1p fonksiyonu) kullanilmaktadir. Geriye yayilma algoritmasi, bu hatanin agirlik
degisimlerine olan gradyanii belirler ve agirliklari buna gore giincellemektedir.
Zincir kurali ve kismi tiirevler uygulanmaktadir. Gradyan inis algoritmasi, sonraki

degerlendirmede yanlishigi azaltmak i¢in agirhik giincellemelerini saglamaktadir

[107].
5.3. MAKINE OGRENMESi (MACHINE LEARNING (ML))

ML, insan Ogrenmesini simiile etmek ve modelin dogrulugunu asamali olarak
artirmak i¢in veri ve algoritmalari kullanan bilgisayar bilimi ve Al’'nin bir alt
alanidir. ML, bilgisayarlarin agik talimatlar yerine kaliplar ve ¢ikarimlar kullanarak
belirli goérevleri yerine getirmesini saglayan istatistiksel modeller ve algoritmalar
olusturma yontemidir. Verilerden Ogrenebilen ve buna dayali kararlar verebilen
modeller olusturmak ML’nin temel amacidir. Bu modeller verilerdeki 6riintdleri ve

iliskileri tanimlayabilse de, asir1 karmasik gorevleri yerine getiremeyebilir [108].

Belirli gorevler i¢in agik bir programlama olmadan, ML verilerden Ogrenerek

tahminler veya kararlar vermektedir. Uygun veri kalitesini saglamak icin siirec,
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temizleme ve On islemeyi igeren veri toplama ve hazirlama ile baslamaktadir.
Ardindan, problem tiiriine (6rnegin regresyon veya siniflandirma) en iyi uyan model
secilir ve tahmin hatalarin1 azaltmak igin parametreleri degistirilerek hazirlanan
veriler kullanilarak egitilmektedir. Modelin performansini degerlendirmek igin farkli
bir test veri seti kullanilir ve hiper parametreler sonuglari optimize etmek igin
ayarlanmaktadir. Egitim setine asir1 uyum saglayan bir model, egitim setinin 6zgilin
Ozelliklerini yakalamada asir1 uzmanlasmis ve yeni, goriilmemis verilere iyi
genelleme yapamayan bir modeldir. Bu nedenle, modelin genellestirilebilir olmast

icin goriilmemis test verileri kullanilmalidir [108].

Algoritmalara aktarilan verilerin tiiriine gore, bu algoritmalar genellikle dort farkli
sekilde ogrenilmektedir: gozetimli, gbzetimsiz, yar1 gozetimli veya pekistirme

yoluyla [109].

5.3.1. Gozetimli ML (Supervised ML)

Gozetimli ML ile modelin, incelenen veri setine benzer bir egitim veri seti izerinde
egitildigi varsayilmaktadir. Bu veri seti girdi verilerinden ve bunlara kargilik gelen
cikt1 verilerinden olusmaktadir. Model, girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi anladiktan
sonra yeni, bilinmeyen test veri setleri siniflandirabilir ve bunlara dayali tahminler
veya degerlendirmeler yapmaktadir. Regresyon ve siniflandirma bu tiir 6grenmede

kullanilan iki yontem kategorisidir [109].

e Regresyon (Regression):

Gozetimli 6grenmenin temel bir bicimi, sayisal degerleri tahmin etmek i¢in girdi
verilerini kullanan regresyondur. Ornegin regresyon analizi, saglik sektoriindeki tibbi
maliyetleri tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir. Girdi verileri ilag fiyatlandirmasi,
personel maliyetleri ve gerekli tibbi ekipman maliyetini igerirken, tedavinin tiim
maliyeti ¢ikt1 olacaktir. Bu modeller girdi ve cikt1 verileriyle egitilerek yeni girdiler
icin toplam tedavi maliyeti tahmin edilebilmektedir [110].

e Smiflandirma (Classification):
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Modeller, gézetimli ML smiflandirma gorevlerinde bir egitim veri setinden etiketli
ornekler kullanarak giris verilerini belirli siniflara ayirmak igin egitilmektedir.
Model, egitildikten sonra test veri setindeki veriler i¢in tahmin sinifi etiketleri
olusturabilir. Spam algilama, goriintii tanima, tibbi teshis ve duygu analizi gibi

bir¢cok alanda ikili simiftan ¢oklu sinifa kadar degisen siniflandirma gorevleri vardir
[110].

5.3.2. Gozetimsiz ML (Unsupervised ML)

GoOzetimsiz ML, daha once algoritmalar ya da insanlar tarafindan etiketlenmemis
verileri kullanmasi bakimindan goézetimli ML’den farklidir. Egitim veri Seti,
belirtilen igin cevaplarini igermez ve model, tahmin edilen degerlere sahip olmayan
girdi verilerinden 6grenmektedir. Bu algoritma, sonuglar etiketlemek veya tahmin
etmek yerine verileri 0Ozelliklerine gore iliskilendirmeye ve kiimelemeye

odaklanmaktadir [110]. Gozetimsiz 6grenme iki sekilde olabilir:

e Iliskilendirme (Association):

Verilerdeki degiskenler arasindaki iliskiler veya baglantilar, bazen iligkilendirme
kurali 6grenimi olarak da adlandirilan iliskilendirme yoluyla bulunmaktadir. Belirli
olaylarin veya olusumlarin siklikla birlikte gergeklestigini gosteren egilimleri
aragtirmaktadir. Apriori algoritmasi, iliskilendirme kurali 6grenmenin en yaygin
kullanilan yontemidir. Pazarlama ve iiriin yerlestirme stratejilerini desteklemek igin
pazar sepeti analizinde siklikla kullanilan iligkilendirme gorevlerinin amaci, diizenli

olarak birlikte satin alinan tiriinler arasindaki baglantilari bulmaktir [111].

e Kimeleme (Clustering):

Kiimeler i¢inde maksimum benzerlik ve kiimeler arasinda belirgin farklilik ile
karakterize edilen bir veri seti igindeki dogal kiime yapisini kesfetmek, kiimelemenin
temelidir. Bu metodoloji, dnceden belirlenmis siif etiketlerine dayanmadan verileri
anlamli  klimelere ayirarak verilerdeki gizli Oriintiileri ortaya ¢ikarmay1

amaclamaktadir [110]. K-ortalama ve hiyerarsik kiimeleme gibi yaygimn olarak
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kullanilan kiimeleme teknikleri bu yaklasimi Orneklendirmektedir. Kiimeleme
uygulamalar1 arasinda anomali tespiti, goriintii segmentasyonu ve tiiketici

segmentasyonu yer almaktadir [112].

5.3.3. Yar1 Gozetimli ML

Yar1 gozetimli ML’de, az miktarda etiketli veri ile biyik miktarda etiketsiz veri
kullanarak bir modeli egitilmektedir. Yar1 gozetimli ML’de algoritmalar,
gelisimlerini yonlendirmek icin ilk dnce az miktarda etiketli veri aldiktan sonra
modeli tamamlamak icin tipik olarak ©6nemli miktarda etiketsiz veri ile
beslenmektedir. Etiketsiz verilerin mevcut oldugu ve etiketli verilerin elde
edilmesinin zahmetli bir siire¢ gerektirdigi ML ve veri arastirmasi uygulamalarinda

faydali olabilir [110].

5.3.4. Pekistirmeli ML

Pekistirmeli 6grenme, makinenin c¢evresine yanit olarak eylemler (al, a2,...)
iretmesini igermektedir. Bu eylemlerin c¢evre iizerinde bir etkisi vardir ve bu da
makineye belirli skaler odiller (veya cezalar) verilmesine neden olur rl, r2,....
Makine, yasam boyu kazanimlarini en iist diizeye cikaracak ve gelecekteki cezalarim
en aza indirecek Kkararlar1 nasil alacagini dgrenmektedir. Kontrol teorisi
(miihendislikte) ve karar teorisi (istatistik ve yonetim biliminde) alanlar1 pekistirmeli
ogrenme ile yakindan iligkilidir [113]. Pekistirmeli 6grenme, bir oyun oynamak veya
bir metni 6zetlemek gibi gorevleri yerine getirmek i¢in bir dizi karar1 veya eylemi
verimli bir sekilde gerceklestirmesi gereken algoritmalart gelistirmek i¢in siklikla

kullanilmaktadir.

5.4. DERIN OGRENME (DEEP LEARNING (DL))

DL algoritmalarini, ML algoritmalarinin gelismis ve matematiksel olarak karmagsik
bir gelisimi olarak diistinmek miimkiindiir. Algoritmalarin katmanli bir yapisi olan
ANN, DL uygulamalari tarafindan sonuca ulagmak i¢in kullanilmaktadir. Boyle bir

ANN’nin mimarisi, insan beyninde bulunan biyolojik sinir agindan ilham alir ve
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geleneksel ML modellerinden ¢ok daha giiglii bir 0Ogrenme siireciyle

sonuclanmaktadir [114].

DL, bir takim 6zellikleri dogrudan sinyal, goriintl ve video verilerinden ¢ikarabilen
uctan uca bir isleme yontemidir. DL modelleri goriintli verilerinden hiyerarsik
Ozellikler elde etmektedir. DL modelleri, bir goriintli hakkinda ayrintili bilgi toplayan
birden fazla katmandan olusur. Sekil 5.3 teki yiiz tanima 6rneginde gosterildigi gibi,
DL modelinin ilk katmanlari genel nitelikleri (kenarlar, lekeler ve daireler gibi)
cikarir; orta seviyeler orta seviye Ozellikleri (gozler, burunlar ve agizlar gibi) cikarir;
ve son katmanlar iist seviye Ozellikleri (kafalar gibi nesneler gibi) ¢ikarmaktadir.
DL’nin en iyi bilinen &zelligi goriintilleri segmentlere ayirma ve siniflandirma

konusundaki dogrulugudur [114].

Match Output

ERDE

Sekil 5.3. Yiiz tanima DL modeli [115].
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BOLUM 6

LITERATUR TARAMASI

Tibbi goriintii analizi, 6zellikle meme kanseri teshisi alaninda DL ile buyik bir
gelisme kaydetmektedir. Siipheli lezyonlari, erken evre tiimorleri ve kotii huylu
dokuyu hassas bir gsekilde tanimlayabilmektedir. Ayrica, ayrintili timor simirlar
sunmakta, dogru klinik kararlar1 desteklemekte ve radyologlara teshis konusunda
yardimc1 olmaktadir. Arastirmacilar, bu gelismelerin bir sonucu olarak tibbi goriintii
analizinde segmentasyon, simiflandirma, lokalizasyon ve tespit i¢cin DL’yi
kullanmigtir [116]. Bu boliimde, meme kanserinin tanimlanmasina yardimer olmak
icin mamografi gorintlleri kullanarak son 10 yilda yapilan ve yiiksek dogruluga

sahip calismalar ve ¢oziimler agiklanmakta ve 6zetlenmektedir.

2014 yilinda Ganesan ve arkadaslar1 [117], mamografi goruntileri kullanarak meme
kanseri tespitini iyilestirmek i¢in bir karar destek sistemi gelistirmeyi amaglamistir.
Calismada, goriintiilerden Ozellikler c¢ikarilmis ve cesitli 6zellik se¢im teknikleri
kullanilmistir. Daha sonra karar agaci (Decision tree), fisher, lineer diskriminant, en
yakin ortalama (Nearest Mean Classifier), Parzen ve destek vektor makinesi (Support
Vector Machine (SVM)) olmak iizere alti farkli siniflandiricinin performansin
karsilastirilmistir.  Onerilen metodoloji DDSM ve 0zel veri seti olan SATA
CommHealth veri seti (her birinden 300 goriintii) kullanilarak degerlendirilmistir.
Karar agaci siniflandiricisi, DDSM igin %91.60 ve diger veri seti icin %96.80

dogruluk oraniyla en iyi performans elde etmistir.

Dhungel ve arkadaglar1 [118] 2015 DL ve Rastgele Orman (Random Forest (RF))
siniflandiricilarinin bir kombinasyonunu kullanarak mamogramlarda kitle tespiti i¢in
bir yaklasim Onermistir. Kaskad yaklasimi, stipheli bolgeleri tanimlamak i¢in bir
Derin inang Ag1 (Deep Belief Network (DBN)) ve CNN kullanmistir. Son olarak, RF

smiflandiricilari, kitleler ve normal doku arasinda ayr1 yapmak i¢in morfolojik ve
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doku Ozelliklerini analiz etmistir. Bu yontem, INbreast ve DDSM-BCRP veri seti

Uzerinde sirayla, %96 ve %75 duyarlilik elde etmistir.

2016 yilinda Jiao ve arkadaslari [119] tarafindan yapilan calismada, mamografi
gorintiilerindeki meme kitlelerini  smiflandirmak i¢in  bir DL yaklasimi
arastirilmistir. Goruntilerden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in bir CNN kullanilmistir. Bu
ozellikler daha sonra iyi huylu ve kotii huylu kitleler olarak siiflandirmak igin iki
farkli dogrusal SVM simiflandiricisini egitmek i¢in kullanilmistir. Calismada DDSM
veri setinden 600 goriintii kullanilmustir.  Onerilen ydntem %96.70°lik  bir

siniflandirma dogrulugu elde etmistir.

Ayni yil Suzuki ve arkadaglar1 [120], DDSM veri setini kullanarak bir Derin
Evrisimli Sinir Aglari (Deep Convolutional Neural Networks (DCNN)) olusturmus
ve Kkitleleri tespit etmek igin DCNN’deki transfer oOgrenmeyi kullanmustir.
Calismanin dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk sonuglar sirasiyla %85.40, %89.90 ve
%80.80 olarak elde edilmistir.

2017 yilinda Jiang [121] 6n egitimli CNN modelleri olan GoogLeNet ve AlexNet’i
kullanmistir.  Bu  ¢alisma, transfer  Ogrenmenin  meme  lezyonlarmin
siiflandirilmasina uygulanmasini incelemektedir. Bu arastirma i¢in U¢ numarali
Film Mamografi veri seti (BCDR-F03) olarak bilinen onerilen yeni veri seti
kullanilmistir. Sonug olarak, GoogleNet ve AlexNet sirasiyla 0.88 ve 0.83 Egri
Altindaki Alan (Area Under Curve (AUC)) elde etmistir.

Mamogramlar1 kullanarak meme kitlesi tanimlama, segmentasyon ve siniflandirma
icin bir CAD sistemi 2017 yilinda Dhungel ve arkadaslar1 [122] tarafindan
Onerilmistir. Yaklasim, Kitle tespiti icin DL ve RF modelleri kullanilirken,
segmentasyon i¢in Kosullu Rastgele Alanlar (Conditional Random Fields (CRF)) ve
aktif kontur modelleri kullanilmistir. Siniflandirma i¢in bir DL modeli kullanilmstir.
Sistem INbreast veri seti tlizerinde test edilmis ve kitle simiflandirmasi igin %98

duyarlilik ve %70 6zgiilliik elde edilmistir.
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2018 yilinda Ribli ve arkadaslar1 [123], mamogramlardaki iyi huylu ve koétu huylu
lezyonlar1 tanimlamak ve siniflandirmak i¢in Daha Hizli Bolge Tabanli Evrisimsel
Sinir Ag1 (Faster Region-based Convolutional Neural Network (Faster-RCNN))
modelini kullanmistir. Model, DDSM veri seti ve Semmelweis Universitesi’nden
Ozel bir veri seti kullanarak egitilmis ve INbreast veri seti lizerinde test edilmistir.
Model nesne algilama, lokalizasyon ve siniflandirma bilesenlerini igermektedir. Son
katman, iyi huylu veya kotii huylu lezyonlar1 goriintiilerdeki nesneler olarak
tanimlamig ve tanimlanan her lezyonun sinirlayict kutusu ve puani, sinifina olan
guvenini gostermistir. Onerilen metot %90 duyarlilik, %30 Yanlis Pozitif Oran
(False Positive Rate (FPR)) ve 0.95 AUC degerlerine ulagsmustir.

BI-RADS smiflandirma sistemini kullanarak meme mamogramlarin1 siniflandirmak
icin Wu ve arkadaslar1 2019 yilinda [124] 22 katmandan olusan Residual Agi
(Residual Network) kullanmustir. Veri setine dahil edilen 141473 hastanin 229426
dijital tarama mamogrami, patoloji raporlarindan alinan bilgiler kullanilarak
etiketlenmistir. Caligmanin tarama popiilasyonlarinin malign ve benign kitleleri i¢in
AUC degeri sirasiyla 0.886 ve 0.765’dir. Ek olarak, biyopsi uygulanmis kitleler
degerlendirme igin kullanilmig ve sirasiyla iyi huylu kitleler i¢in 0.696 ve kot huylu
kitleler icin 0.843 AUC elde edilmistir.

2019 yilinda Li ve arkadaslar1 [125] iyi huylu ve kéth huylu mamografi goruntilerini
verimli bir sekilde smiflandirmak igin Inception moddllerini igeren yeni bir
DenseNet-II sinir ag1 modeli dnermistir. Model, 2042 goriintii iceren bir mamogram
veri seti izerinde egitilmis ve 10 kat c¢apraz dogrulama kullanilarak
degerlendirilmistir. DenseNet-1l modeli ortalama %94.55 dogruluk, %95.60
duyarlilik ve %95.36 6zgullik ile AlexNet, VGGNet, GoogLeNet ve DenseNet’ten

daha 1yi bir performans elde etmistir.

Rahman ve arkadasglar1 2020 [126] yilinda hazirladiklart makalede, Onceden
segmente edilmis meme tiimarii kitlelerini siniflandirmak icin DDSM veri setindeki
mamografi gorlintiilerini  kullanan derin CNN modellerinin olusturulmasi ve
degerlendirilmesi anlatilmaktadir. Modellerin performansini artirmak igin, transfer

ogrenme, veri artirma ve on isleme yaklasimlarini kullanilmistir. On egitimli
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InceptionV3 modeli, %79.60 dogruluk, %75.40 kesinlik ve %89.10 duyarlilik
degerlerine ulasmistir. Buna karsilik, ResNet50 modeli %85.70 dogruluk, %85.70
kesinlik ve %87.30 duyarlilik degerleri ile daha iyi performans sergilemistir.

2021 yilinda Saber ve arkadaslarinin hazirladiklar1 ¢alismada [127], MIAS veri
setinin iyi huylu, koétd huylu ve normal siniflarindan 6zellikler ¢ikarmak igin
Inception V3, ResNet50, VGG19, VGG16 ve Inception-V2 ResNet aglari
kullanmustir. SVM ve Softmax smiflandiricilart, siniflandirma goérevlerini
uygulamak igin ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak egitilmistir. VGG16 modeli ile SVM
siiflandiricisi, %98.96 dogruluk, %97.83 duyarlilik, %99.13 ozgiillik, %97.35
kesinlik, %97.66 F-skoru ve 0.995 AUC degerlere ulasarak en yiiksek performansi

gostermistir.

Ayn1 yilda Baccouche ve arkadaslarimin gergeklestirdikleri ¢alismada [128],
mamogramlardaki meme lezyonlarmi es zamanli olarak tespit etmek ve
siniflandirmak icin ' YOLOv3 modeline dayanan ve kitle timorleri ile
kalsifikasyonlar1 birbirinden ayiran ugtan uca bir sistem 6nermistir. Degerlendirmeler
CBIS-DDSM, INbreast ve 487 mamografi gorlntlsi iceren 0zel bir veri seti
tizerinde gergeklestirilmistir. Sonuglar CBIS-DDSM, INbreast ve 6zel veri setinde
kitle lezyonlari igin sirasiyla %95.70, %98.10 ve %98.00 ve kalsifikasyonlar icin
%74.40, %71.80 ve %73.20 tespit dogrulugu gostermistir.

Mahmood ve arkadaslarinin [129] 2022 yilinda gergeklestirdikleri c¢aligma,
mamogramlardaki siipheli bolgeleri 1yi huylu veya kotii huylu olarak siiflandirmak
icin yeni bir CNN kullanarak meme kanseri teshisinin dogrulugunu artirmay1
amaglamaktadir. Metodoloji, MIAS’tan 322 ve 0Ozel bir veri setinden 580
mamograma uygulanan 6n isleme, veri artirimi ve transfer 6grenme tekniklerini
icermektedir. Ardindan Ilgili Alan (Region of Interest (ROI)) tespiti, ozellik
ogrenimi ve kitle siniflandirmas: gerceklestirilmistir. Onerilen model %98 egitim

dogrulugu, %97 test dogrulugu, %99 duyarlilik ve 0.99 AUC elde etmistir.

Ozi¢ ve ark. tarafindan 2023 yilinda yapilan bir calismada YOLOv8 modeli

kullanilarak VinDr-Mammo veri setindeki mamografi goruntileri Uzerinde Kitle
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tespiti ve lokalizasyonu gerceklestirilmistir [130]. Model ti¢ farkli goriintii senaryosu
ile egitilmis ve test edilmistir: islenmemis goriintiiler, meme bolgesi alanina kirpilmis
goruntiller ve 1.2x oraninda kirpilmus kitle alani veriler. Ug veri senaryosu igin
kesinlik degerleri sirasiyla %95.70, %97.90 ve %100 olmustur.

Prinzi ve arkadaglar1 tarafindan 2024 yilinda yapilan c¢alismada mamogramlarda
meme kanseri tespitinde YOLO’nun YOLOvV3, YOLOv5 ve YOLOvS-Transformer
mimarileri karsilagtirtlmistir [131]. Calismada ilk olarak, CBIS-DDSM ve INbreast
veri setlerini kullanarak modeller egitilmistir. Ardindan, bu veri setlerinden (yani
egitilmis modelden) elde edilen agirliklardan yararlanarak, 6zel bir veri setini
kullanarak modele ince ayar (Fine Tuning) yapilmistir. Kii¢iik YOLOvVS modeli
(YOLOVS5s), %62.10 mAP ile en iyi performans1 gostermistir.

Cizelge 6.1°de, bu boliimde bahsedilen calismalarin yili, kullandig: veri seti, goriintii

sayis1, model ve sonuglarini listeleyerek 6zetlenmistir.
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Cizelge 6.1. Calismalarin 6zeti.

veri seti

Yazar Adi ve Yil Kullanilan Veri Seti Goriintii Sayisi Model Sonuglar
Gansen vd. 2014 [117] DDSM, SATA CommHealth 600 Karar Agaci Duyarlilik = %96.80
Dhungel vd. 2015 [118] DDSM-BCDR, INbreast 316, 410 DBM, CNN ve RF DDSM-BCDR: Duyarlilik = %75, INbreast:
Duyarlilik = %96
Jiao vd. 2016 [119] DDSM 600 CNN ve SVM Dogruluk = %96.70
Suzuki vd. 2016 [120] DDSM 1656 DCNN Dogruluk = %85.40, Duyarlilik = %89.90,
Ozgiillik = %80.80
Jiang vd. 2017 [121] BCDR-F03 736 GoogLeNet AUC =0.88
Dhungel vd. 2017 [122] INDbreast 107 DL, RF ve CRF Duyarlilik = %98, Ozgiillik = %70
Ribli vd. 2018 [123] DDSM, Ozel veri seti, 3467 Faster-RCNN Duyarlilik = %90, AUC = 0.95
INDbreast
Wu vd. 2019 [124] Ozel veri seti 229426 ResNet AUC =0.90
Li vd. 2019 [125] Ozel veri seti 2042 DenseNet-11 Dogruluk = %94.55, Duyarlilik = %95.60
Ozgullik = %95.36
Rahman vd. 2020 [126] DDSM 1167 ResNet50 Dogruluk = %85.70, Duyarlilik = %87.30
Kesinlik = %85.70
Saber vd. 2021 [127] MIAS 322 VGG16 ve SVM Dogruluk = %98.96, Duyarlilik = %97.83
Kesinlik = %97.35
Baccouche vd. 2021 CBIS-DDSM, INbreast, Ozel 2907, 235, 487 YOLOvV3 CBIS-DDSM: %95.70, INbreast: %98.10,
[128] veri seti Ozel veri seti: %98
Mahmood vd. 2022 MIAS, Ozel veri seti 322,580 CNN Dogruluk = %97, Duyarlilik = %99
[129] AUC =0.99
Ozig vd. 2023 [130] VinDr-Mammo 1113 YOLOvS8 Kesinlik = %100
Prinzi vd. 2024 [131] CBIS-DDSM, INbreast, Ozel 1514, 107, 278 YOLOv5s MAP = %62.10
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BOLUM 7

MATERYAL

Bu béliimde, tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, programlama dili, DL egitiminde
kullanilan platform ve goruntilerin isaretlemesi ig¢in kullanilan ara¢ hakkinda bilgi

verilmistir.

7.1. VERI SETi

Bu tez calismasinda kullanilan goriintiiler INbreast veri setine aittir [132]. Veri
tabani, Porto’daki CHSJ Meme Merkezi’nde, hem Hastane Etik Kurulu’nun hem de
Ulusal Veri Koruma Komitesi’nin izni altinda elde edilmistir. Bu veri seti internette
herkesin erisimine ag¢ik degildir, ancak 6zel bir talepte bulunduktan sonra elde

edilmistir.

Toplanan 115 oOrnekten 90’1 her bir memenin iki goriintiisinii (MLO ve CC)
icerirken, kalan 25 06rnek mastektomi gegirmis ve sadece bir memenin iki
goriintiistinii igeren kadinlardir. Sonug olarak toplamda 410 goriinti elde edilmistir.
Gorintiler DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine (Tipta Dijital
Goriintiileme ve Iletisim)) formatinda kaydedilmistir ve 3328x4084 veya 2560x3328
piksel boyutlarindadir. Bu veri setin igeresinde cesitli lezyon tiirleri (kitleler,
kalsifikasyonlar, asimetriler ve distorsiyonlar) dahil edilmistir. Bu tezdeki amacin
kitle tespiti ve smiflandirmast oldugu i¢in, sadece kitle igeren gorlntiler
kullanilacaktir. Bununla birlikte, saglikli (hi¢ bir anormallik icermeyen) goriintiiler
de modelin egitiminde kullanilmistir. Bu veri setin icerisinde Kitle igeren gdrintu
sayist 107°dir, ve toplam 116 kitle bulunmaktadir. Goriintiiler DICOM formatinda ve
BI-RADS sistemine gore siniflandirilmistir. Her bir anormallik i¢in tibbi raporlar ve
radyoloji uzmanlar1 tarafindan yapilmis isaretleme dosyalar1 veri setine dahil

edilmistir. Isaretleme dosyalari XML ve ROl olmak {izeri iki ayri formatta
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kaydedilmistir. BI-RADS sistemi, 1986 yilinda tanitilan meme anomalileri i¢in bir
siniflandirma sistemidir. BI-RADS, meme kanseri evrelerinin tanimlanmasi igin
mamografi bulgularimi ilgili agiklamalarla birlikte sayisal kategorilere (0 ila 6
arasinda) simiflandirmaktadir. INbreast veri setinde BI-RADS 0 sinifina ait
gorintiiler bulunmamaktadir. Cizelge 7.1°de BI-RADS siniflandirmanin detaylarini

ve bu tezde kullanilan siniflarin dagilimini a¢iklamaktadir [133].

Cizelge 7.1. Veri setin kategorilere ayirmasi [133].

BI-RADS Kategori Aciklama Etiket ~ Coruntd
Sayisi
0 tan':g?nn;;frg:ms Ek goriintu gerekiyor Bulunmuyor 0
. Normal, gortnur bir <

1 Negatif anormal?ik yoktur Saglikli 62

Siipheli bulgu yoktur, ancak
2 Iyi huylu iyi huylu degisiklikler Iyi huylu 24

olabilir
Muhtemelen iyi huylu bir
Muhtemelen iyi bulgu vardir, ancak

3 stabiliteyi saglamak i¢in kisa

huylu stireli takip (tipik olarak 6 Siipheli 31

ay) gerekebilir.

Stipheli kot Malignite olasiligi, Biyopsi
huylu gibi ileri tetkikler dnerilir.

Yiiksek derecede malignite
diistindiiren (>%95 malignite
olasilig1), biyopsi yapilmast
siddetle tavsiye edilir. Kotu huylu 52

5 Kotu huylu

Biyopsi yoluyla kanser
oldugu teyit edilmis bulgular
icin kullanilir.

Kanitlanmis kotii
huylu

Kitle igermeyen goriintiileri ¢ikarildiktan sonra, her bir sinifa ait kalan goriintii sayisi
nispeten az olmustur. Bu nedenle, alti sinifa ait bu goriintiiler, dort simnifa

indirilmistir.

7.2. PYTHON

Bu tez c¢alismasinda, Python’un 3.10.12 versiyonunun kullanilmistir. Python
1980’lerin sonlarinda Guido van Rossum tarafindan iretilmis ve 1991 yilinda

piyasaya siirlilmiis yaygin olarak kullanilan bir programlama dilidir [134]. Python,
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yiksek performansi, kapsamli kiitiiphaneleri, kullanim kolayligi ve veri analizi
kiitiiphaneleri saglayan acgik kaynakli bir dil olup, Berkeley Yazilim Dagitimi
(Berkeley Software Distribution (BSD)) lisansina tabidir. Windows, Unix/Linux ve
MacOS isletim sistemleri tizerinde gesitli yontemlerle ¢aligtirilabilir. Python, nesne
yonelimli, yorumlayici, dinamik veri sinifi, zengin ve giiclii sinif kiitiiphanelerine

sahip yuksek seviyeli bir programlama dilidir [135].

Python kodu yazmak i¢in bir¢ok farkli Biitiinlesik Gelistirme Ortami (Integrated
Development Environment (IDE)) bulunmaktadir. Bunlar, Python’un sundugu c¢ok
cesitli paketlerin en iyi sekilde kullanilmasi igin bir yazilim gelistiricisinin ihtiyag
duydugu tiim 6zellikleri ve araglari bir araya getiren bir yazilim uygulamasi anlamina
gelir. PyCharm, Jupyter Notebooks, Visual Studio Code ve Spyder bazi IDE
ornekleridir. Ayrica, Python’un basit metin editorleri, komut satir1 arayiizleri ve diger

gelistirme araglariyla da kullanilabilmektedir [136].

7.3. GOOGLE COLABORATORY

Bu tez ¢alismasinda DL egitim araci olarak Google Colaboratory kullanilmistir.
Google’in web platformlarindan biri olan Google Colaboratory bulut tabanli bir
Jupyter Notebook ortami sunmaktadir. Google Colaboratory’nin Google Drive ile
uyumlu olmasi, veri setinin dogrudan Google Drive hesabindan kolayca kaydedilip
yiikklenmesine olanak tanimmistir. Geleneksel, yerel donanima bagli ortamlarin
kisitlamalarinin aksine, Colaboratory, ML model egitim deneyimlerini 6nemli 6lglide

gelistiren bir dizi avantaj sunmaktadir.

DL’nin hesaplama agisindan zorlu dogasimi ele almak igin Colaboratory, Grafik
Isleme Birimi (Graphics Processing Units (GPU)) ve Tenson Isleme Birimi (Tensor
Processing Unit (TPU)) gibi yiiksek performansh bilgi islem kaynaklarina erigim
saglamaktadir. Ayrica, PyTorch ve TensorFlow gibi yaygin olarak kullanilan ML
kiitliphaneleri platforma hazir olarak yiiklii gelmektedir. Ayrica, Colaboratory’nin
12GB RAM ile geldigi ve Colaboratory Pro+ i¢in g¢alisma zamani sirasinda 52GB’a
kadar genisletilebildigi bilinmektedir.
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Bu tez calismasindaki model egitimi deneyleri Colaboratory Pro+ kullanarak
yapilmistir. Veri setinde bulunan gorintiler ve etiketleme dosyalar1 Google Drive’a

yiiklenip ardindan Colaboratory’a entegre edilmistir.

7.4. LABELIMG

Bu tez ¢aligmasinda Labellmg araci kullanilmigtir [137]. Labellmg, nesne algilama
ve goriintii segmentasyonu gibi gorevler i¢in yaygin olarak kullanilan iicretsiz ve
acik kaynakli bir goriintii etiketleme yazilimidir. Goriintiilerdeki etiketlemesini
istenilen nesnelerin etrafina manuel olarak sinirlayict kutular ¢izmeye ve bunlari
siniflandirmaya olanak tanimaktadir. Ardindan, etiketleme verisi olusturan ¢izilen
smirlayict kutularin koordinatlari, JSON, XML ve TXT olmak (zere (¢ farkli
uzantili dosya halinde kaydedebilme imkani sunmaktadir. Bu da, farkli nesne
algilama algoritmalarina kullanim imkan1 saglamaktadir. Farkli nesne tespit

algoritmalari, farkli veri formatlarini ve etiketleme stillerini tercih edebilmektedir.

Belirtilen klasordeki goriintiileri kare kare acan "Open Dir" secenegi kullanilarak
gorintiler Labelimg’e yiiklenmistir. Etiketleme dosyalar1 daha sonra "Change Save
Dir" segenegi kullanilarak segilen bir kayit klasoriine kaydedilmistir. Etiketleme
stirecinin bir pargasi olarak mamogramlarda gosterilen kitlelerin etrafina dikdortgen
kutular ¢izilmistir. INbreast veri setinde bulunan kitle maskeleri ve XML uzantili
etiketleme dosyalar1 kullanilarak kitlelerin konumlar tespit edilmistir. Gorunttlerde
bulunan Kkitleler, “kitle var hasta” olarak etiketlenmistir. Elde edilen etiketleme
verisi, Labelimg’nin sundugu ve YOLO ile uyumlu olan TXT uzantili dosya halinde

kaydedilmistir. Sekil 7.1, Labellmg aracinin arayuziini gostermektedir.
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revinge  Klasorde bulunan goriintiiler & abeimg

&

Very Image

-
PascalVOC

Q

=
Q

Zoom Out

Q

Fit Window

arasinda ileri ve
geriye kaydirmak

Kaydetme formatini segmek

kitle.var_hasta

Ltle_var_hasta

kullanilan sinif

Cizilen dikdortgen kutu

Acilan klasérde
bulunan gérintiler

Sox Labels

e

) use defout label

Flle Ust ¢
CA\Users\ayaal\Desktop\Kotu_Huylu(Kit
C\Usersiayaal\Desktop\Kotu_Huylu(Kit
CAUsers\ayaan\Desktop\Kotu_Huylu{Kit
CAUsers\ayaan\Desktop\Kotu_Huylu(Kit
CAUsers\ayaal\Desktop\Kotu_Huylu(Kit
\Users\ayaaf\Desktop\Kot
\Users\ayaa\Desktop\Kor

Users\ayaal\Desktop\Kotu_Huylu(Kit
C:\Users\ayaal\Deskiop\Kotu_Huylu(Kit

Sekil 7.1. Labellmg aracinin arayuzd.
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BOLUM 8

METOT

Bu boliim, tezde Onerilen yontemi detayli bir sekilde aciklamaktadir. Bu tez
calismasi iki temel boliimden olusmaktadir. Ik béliim, mamografi gérintulerindeki
kitleleri tespit etmek amaciyla YOLO modelinin kullanimini igermektedir. Ikinci
bolim ise, YOLO ile tespit edilen Kkitleleri kesip ayirarak (cropping), CNN
mimarisinin 6n egitimli modelleri ile iyi huylu, siipheli ve kéti huylu olarak

siniflandirma isleminden olusmaktadir.

Genel gergevesi bu sekilde tasarlanan ¢alismanin is akis diyagrami Sekil 8.1°de
gosterilmistir. Bu is akig diyagrami, c¢alismanin adimlarin1 ve bu adimlarin

birbirleriyle iliskisini gdstermektedir.

3. ASAMA roomngias 2. ASAMA

YOLO ile tespit edilen
kitlelerin kesilmesi

iiyi Huylu On Egitimli CNN Egitim 80% -~ (fontem A)
ATl s .
Gpheli modelleri ile kitle - Segilen parametrelerle
He siniflandirmasi L
Kot Huylu Test 20%

90% Kitle Goriintiileri
10% Saglikli {Background) Goriintlileri
kullanarak YOLO Modeli Egitmek
1. ASAMA
=y En Yiiksek
n E Egitim 80% YoLO . Dogruluk veren
—_— —_— Test10% ¥ YOLO modeli ve
R,

e

v

egitimi q
INbreast Dogrulama 10% paramelrele.rm
secilmesi

Veriseti elde etmek Verl etiketleme
Veri Arttirmak

(Data Augmentation)

(Yéntem B)
Segilen parametrelerle

-
p Egitim 80% |
Iyi Huylu On Egitimli CNN 8 .3 50% Kitle Gériintiileri
Sipheli modelleri ile kitle  dmm— 50% Saglikli {Background) Gariintlleri
Kéti Huylu siniflandirmast Test 20% kullanarak YOLO Modeli Egitmek

kitlelerin kesilmesi

3. ASAMA YOLOnun Giktis

Sekil 8.1. Tez calismanin is akis diyagrama.
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8.1. ON ISLEME

On isleme, bilgisayarla gérme ve ML alanlarinda kendisinden sonra gelen islemlerin
kalitesini ve performansini artirmada ¢ok onemli bir rol oynamaktadir. En yaygin
ML islemlerinden birisi olan veri 6n isleme, verilerin ML uygulamalar1 i¢in uygun
bir formata hazirlanmasini ve doniistiirilmesini icermektedir. Veri 6n isleme, veri
boyutunu en aza indirgemeyi, veri arasindaki iliskileri tanimlamayi, verileri
standartlagtirmayi, eksik verilerin tamamlanmasi, aykiriliklar1 ortadan kaldirmay1 ve
veri Ozelliklerini ¢ikarmay1 amaglamaktadir. Verilerin temizlenmesi, entegrasyonu,
doniistiirilmesi  ve indirgeme de dahil olmak Uzere bir dizi teknikten
faydalanmaktadir. Eksik degerlerin bulunmasi, verilerdeki giiriiltiiniin azaltilmasi,
aykir1 degerlerin belirlenmesi ve hatali verilerin diizeltilmesi veri temizleme yoluyla
yapilmaktadir. Entegrasyon ise, birden fazla kaynaktan gelen verileri tek bir veri
setinde birlestirerek format tutarsizliklarini gidermektedir. Doniisiim, modelleme
veya analiz i¢in verilerin temsilinde veya bi¢ciminde degisiklikler uygulamaktadir.
Son olarak indirgeme, bir veri setinin en 6nemli 6zelliklerini korurken boyutlulugunu

azaltmaya yoneliktir [138].

Bu bolimde, CNN ve YOLO modellerinin egitimi Oncesinde, yeniden
boyutlandirma, goriintii isaretleme ve veri artirma olmak iizere yapilan 6n isleme

teknikleri incelenmektedir.

8.1.1. Yeniden Boyutlandirma

DL algoritmalari, girdi olarak sabit boyutlu goriintii veri kiimelerini kabul ettigi i¢in,
modellere goriintiiler yiiklenmeden Once tiim goriintiilerin ayn1 boyuta yeniden
boyutlandirilmas1 gerekmektedir. Bilgisayarla gormede, goriintiilerin yeniden
boyutlandirilmasi 6nemli bir 6n isleme adimidir. DL modelleri 6ncelikle kigik
goriintiiler lizerinde daha hizli egitilmektedir. Dogru goriintii boyutunu segerken

hesaplama verimliligi ile dogrulugu dengelemek ¢ok dnemlidir [139].
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Bu tezde, YOLO algoritmas1 640x640 boyutuna yeniden boyutlandirilmis goriintiiler
iizerinde ¢alisirken, CNN 224x224 boyutuna yeniden boyutlandirilmig goriintiileri

analiz edecek sekilde tasarlanmustir.

8.1.2. Goriintii Isaretleme

Gorsel tanimanin temel islevlerinden biri nesne algilamadir. Bir nesne dedektorii bir
giris gorlntlisii alir ve ilgilenilen bir nesneyi her buldugunda bir sinirlayici kutu
ciktist vermektedir. Giiglii bir dedektor gelistirmek igin, biyiik sayida egitim
goriintiisii ile birlikte, onlara ait hassas isaretleme verisi (Ilgili nesneyi cevreleyen
sik1 dikdortgenler) gereklidir. Nitekim, hassas sinirlayict kutu isaretlemeler, nesne

tanima modelin performansi i¢in kritik dneme sahiptir [140].

Bu tezde, daha 6nce de belirtildigi gibi, goruntu isaretleme islemi gerceklestirmek
icin Labellmg yazilimi kullanilmigtir. DICOM formatindaki goriintiileri agmanin
Labellmg’in destekledigi bir 6zellik olmadig1 unutulmamalidir. Bu format CT, MRI
ve X-1ginlar1 gibi taramalardan elde edilen tibbi goriintiiler i¢in standart bir formattir.
JPEG, PNG ve BMP goriintii formatlar1 Labellmg’nin goriintii igaretlemek igin
kullandig1 temel formatlardir. Bu nedenle, gorUntl isaretleme isleminden once,
Python yardimiyla INbreast veri setinde bulunan tiim goriintiler DICOM
formatindan PNG formatina ¢evrilmistir. Ardindan, veri setinin igerdigi 107 kitle
iceren goriintii lizerinde yapilan bu islem, goriintiilerin Labellmg’de ag¢ilmasini
saglamistir. INbreast icerisinde bulunan XML uzantili isaretleme dosyalar ve kitle
maskeleri yardimi ile goriintiilerde bulunan kitlelerin yeri tespit edilmis ve etrafina
dikdortgenler ¢izilmistir. Bu islemin sonucunda elde edilen TXT uzantili isaretleme
dosyasi igerisinde, bes siitun bulunmaktadir. Bu siitunlarin ilki nesnenin ait oldugu
simifi temsil etmektedir. Siitunlarin geri kalani smirlayict kutulart [x _merkez,
y_merkez, genislik, yikseklik] seklinde dort degerle temsil etmektedir. X _merkez ve
y_merkez, smirlayici kutunun merkezinin [0-1] araliina normalize edilmis

koordinatlaridir.
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8.1.3. Veri Artirmak

Son 10 yilda, DL nesne algilama alaninda biiyiik bir 6nem kazanmistir. Bununla
birlikte, glvenilir sonuclar igin, bilgisayarla gormedeki bir DL modeli 6nemli
miktarda veriye ihtiya¢c duymaktadir. Basta tibbi goriintiileme alaninda olmak tizere
pratik durumlarda, yeterli veri elde etmek her zaman muimkin olmayabilir. Bir veri
setinin miktarin1 artirmak ve goriintii kalitesini istenen olgiide gelistirmek igin "veri
artirma" olarak bilinen bir takim yontemler uygulanmaktadir. Bir modelin genelleme
yetenegini gelistirmek ve simif dengesizligi sorununu ele almak i¢in veri artirimindan

yararlanmak 6nemlidir [141].

Bu tezde, veri artirma islemleri gOruntl isaretleme isleminden sonra yapilmistir.
Albumentations kiitliphanesini kullanarak goriintiilerle birlikte isaretleme dosyalarin
da artirma islemi yapilmistir. Albumentations, gelismis veri artirma gerektiren DL
uygulamalar1 i¢in O6zel olarak tasarlanmis agik kaynakli bir kiitliphanedir. Renk
ayarlamalari, geometrik degisiklikler ve daha fazlas1 dahil olmak iizere birka¢ farkli

veri artirma yontemi sunmaktadir [142].

Meme kanserin teshisi ig¢in, tiimorler meme dokusunun herhangi bir yerinde
olabileceginden dolayi, veri artirma islemi yaparak DL modellerin genelleme
yetenegi arttirilmis ve daha iyi 6grenmesini saglanmistir. Bu tez ¢alismasinda, her bir
gorinttiden 8-12 ek yeni 6rnek olusturmak tizere Sekil 8.2°de gosterilen veri artirma
teknikleri kullanilmistir [143-147].
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Brightness jitter Clahe Flip Horizontal

Gamma Correction Grid distortion

Random Rotate
(90,180,270)

Rotate 5 Rotate 10 Transpose

a b

Sekil 8.2. Kullanilan veri artima teknikleri. a) Orjinal Goriintii, b) Yeni gortuntiler.

Veri artirma iglemleri yaparken, segilen yeni etiketler arasindaki goriintii dagilimi
dikkate alinmistir. Siniflar arasinda dengeyi saglamak icin, tiim siiflara ayni1 oranda
artirma yapilmamistir. Goriintli sayis1 diisiik olan siniflara daha fazla artirma oram
islemleri uygulayip, goriintii sayist fazla olan smiflarla denge saglanmaya
calisilmistir. Cizelge 8.1’de her bir sinifa uygulanan veri artirma orani ve elde edilen

goriintii sayis1 gostermektedir.

Cizelge 8.1. Veri artirma iglemi.

Veri Artirmadan Veri Artirma Veri Artirmadan
Simif 2
Once Oram Sonra
Saghkh 62 X8 558
Iyi Huylu 24 X12 312
Siipheli 31 X12 403
Kot Huylu 52 X8 468

Cizelge 8.1°de gosterilen veri artirma isleminden elde edilen saglikli sinifina ait

gorintdler, ilerideki YOLO (Yontem B) egitim asamasi gerektiginden dolayi, 10
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derece dondiirme islemini kullanarak tekrar artirma islemi yapilmis ve toplamda

saglikli sinifinda 1116 goriintii elde edilmistir.

8.2. NESNE TANIMA

Nesne tanima, bilgisayarli goriide en 6nemli gorevlerden biridir. Nesne tanimanin
temel iglevleri nesneleri bulmak ve siniflandirmaktir. Dikdortgen sinirlayici kutular
bu siirecte tespit edilen nesnelerin yerini belirlemek, siiflandirmak ve nesnelerin var
olma giivenirliklerini goéstermek i¢in kullanilmaktadir [148]. Dolayisiyla, nesne
tanima igslemindeki iki temel gérev nesne lokalizasyonu ve siniflandirmasidir. Nesne
lokalizasyonu, bir nesne Ornegini bir sinirlayici kutu igine alarak konumunu ve
Olcistnd belirlemektedir. Bir nesneye bir smif etiketi verme islemi siniflandirma
olarak adlandirilmaktadir [149].

Nesne tanimanin temel bileseni, goriintiilerden uzamsal bilgileri (nesne konumu) ve
smiflandirma bilgilerini (nesne sinifi) ¢ikaran CNN’lerdir. Bu temel, nesnelerin
kareler boyunca tanindig1r ve siniflandirildigi nesne izleme gibi diger bilgisayarla
gérme uygulamalari igin kullanilmaktadir. Ornek segmentasyonu, goriintii yazisi ve
nesne takibi gibi bircok bilgisayarli gorii gorevi nesne tamima iizerine kurulu
oldugundan, nesne tanima islemindeki dogruluk c¢ok Onemlidir; bu alandaki
gelismeler, diger birgok bilgisayarli gorii uygulamasinin iglevselligini dogrudan
artirmaktadir [150].

Nesne tanima, tibbi goriintiilerdeki anormalliklerin veya 1ilgili nesnelerin tespit
edilmesini ve tanimlanmasmi olanak sagladigindan, tibbi goriintiileme i¢in ¢ok
onemlidir. Tibbi goriintillerdeki anomalilerin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve
lokalize edilmesi tibbi teshis icin kritik 6neme sahiptir. DL’de gercek zamanli nesne
lokalizasyonu ve tespiti, dogruluk ve verimlilik agisindan dikkate deger bir

performans gostermistir. YOLO, cok ilgi ¢eken bir nesne tanimlama teknigidir [151].
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Bu tez ¢alismasinda, mamografi tarama goriintiilerindeki kitleleri tanimlamak igin
YOLO uygulanmistir. YOLO’da tespit edilen Kkitleler, tezin ilk asamasi1 olan nesne

tanimanin ¢iktisini olusturmaktadir.
8.2.1. YOLO (You Only Look Once)

YOLO, Joseph Redmon ve arkadaslar tarafindan 2015 yilinda onerilen ugtan uca tek
bir sinir agidir. Nesne tanimini bir regresyon problemi olarak yeniden ifade ederek,
her piksel i¢in nesne kategorilerini ve sinirlayici kutu niteliklerini tahmin eden ilk tek

asamali yaklagimdir [152]. YOLO’nun temel prensibi Sekil 8.3’te gdsterilmektedir.

JEEEEEN
JNEEEEE

o [ | ]
L. 'NEEEn

Sinirlayici kutu giivenirligi

5

- NN
. AN

&

SXS girig 1zgara gériintiisil

Cikti

-

Sekil 8.3. YOLO’nun ¢alisma prensibi.

Sinif ghivenirligi

Sekil 8.3’te gosterildigi gibi, YOLO, giris goriintiisiinii bir SxS 1zgarasina boler ve
her 1zgara hiicresi, o 1zgara hiicresinde ortalanmis nesneyi tahmin etmekten
sorumludur. Bu da, geleneksel iki asamali yontemlere kiyasla daha hizli nesne

tespitine olanak tanir ve ozellikle ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in kullaniglidir. Her
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1zgara hiicresi, B smirlayict kutularimi ve bu kutular i¢in gilivenilirlik skorlarim
tahmin etmektedir. Bu giivenilirlik skorlari, kutunun bir nesne i¢erdiginden modelin
ne kadar emin oldugunu ve ayrica tahmin ettigi kutunun ne kadar dogru oldugunu

diistindiigiinii yansitmaktadir (Esitlik 8.1) [152].
Pr(Object) x 10U LY (8.1)

Esitlik 8.1’de, Pr(Object) bir nesnenin, tahmin edilen sinirlayici kutu iginde
bulunma olasiigmi temsil etmektedir. loU, Birlesim Uzerindeki Kesisim
(Intersection over Union) anlamina gelmektedir. Tahmin edilen sinirlayic1 kutunun
gercek referans sinirlayict kutuya gore dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan
bir metriktir. Eger o hiicrede herhangi bir nesne yoksa, glvenilirlik skoru sifir olur.
Aksi takdirde, giivenilirlik skorunun tahmin edilen kutu ile gercek referans sinirlayici
kutu arasindaki loU’ya esit olmasini istenmektedir [152].

Her sinirlayici kutu tahmini bes degerden olusur: X, y, w, h ve gavenilirlik. (X, y)
koordinatlari, 1zgara hiicresinin sinirlarina gore kutunun merkezini temsil etmektedir.
Genislik (w) ve ylkseklik (h) tim gorintiye gore tahmin edilmektedir. Son olarak
glvenilirlik tahmini, tahmin edilen kutu ile herhangi bir gercek referans smirlayici

kutu arasindaki IoU’yu temsil etmektedir [152].

Her bir 1zgara hiicresi aym1 zamanda C smif olasiliklarini da tahmin eder,
Pr (Class; | Object). Bu olasiliklar, bir nesne iceren 1zgara hiicresine baglhdir. Test
zamaninda, bu smif olasiliklart ile her bir kutunun giivenilirlik tahminlerini ¢arparak
her bir kutu i¢in sinifa 6zgii giivenilirlik skorlar elde edilir (Esitlik 8.2). Bu skorlar
hem o sinifin kutuda gériinme olasiligin1 hem de tahmin edilen kutunun nesneye ne

kadar iyi uydugunu gostermektedir [152].

Pr(Class;|Object) X Pr(Object) X I0Urythprea = Pr(Class;) X I0Upythprea  (8.2)

YOLO algoritmasi baglaminda, hedef kutu B9t olarak gosterilirken, tahmin edilen
kutu B olarak temsil edilmektedir. Olasilik (p), nesnenin tespit edilen siirlayici kutu

icinde var olup olmadigimi gdstermektedir. Esitlik 8.3 ile tanimlanan loU metrigi,
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gercek referans sinirlayici kutu ile tahmin edilen smirlayici kutular arasindaki
kesisim alanini hesaplar. Girig goriintiisiinde tespit edilen her nesne i¢in kabul
edilebilir bir alan belirler ve buna gore karar verilmektedir. En uygun smirlayict
kutuyu elde etmek i¢in tahmin sonrasinda giivenilirlik degeri de hesaplanmaktadir
[151].

__ BnpYt
~ BuUBYt

IoU (8.3)

YOLO mimarisini ¢ temel bilesen olusturur: backbone, neck ve head (Sekil 8.4).
Farkli YOLO versiyonlar1 arasinda bu temel bilesenlerin mimarileri farkliliklar
gosterebilmektedir. Backbone, neck ve head secimleri, belirli bir uygulamaya ve
amaclanan dengeye bagl olarak degisir ve YOLO modelinin hizin1 ve dogrulugunu
etkilemektedir. Backbone katmanlari, Giris goriintiilerinden O6nemli Dbilgileri
¢ikarmaktadir. Ozellik haritalar, genellikle VGG16 veya ResNet50 gibi 6n egitimli
bir CNN olan backbone tarafindan olusturulmaktadir. Neck, Ozellik Piramit A1
(Feature Pyramid Network (FPN)) ve Uzamsal Piramit Ornekleme (Spatial Pyramid
Pooling (SPP)) gibi unsurlarla ¢oklu backbone katmanlarindan gelen bu &zellik
haritalarin1 harmanlamakta ve yumusatmaktadir. Agin nihai ¢iktisi, sinirlayici
kutulari, nesne skorlarini ve smif etiketlerini tahmin etmek icin birlestirilmis bilgileri

isleyen head katmanlari tarafindan tiretilmektedir [151].

Input Backbone Neck

o —— ————

Fearmre Fusion

_____________

Sekil 8.4. Input, backbone, neck ve head ile YOLO’nun mimarisi [153].

YOLO’nun basgarist sadece tek adimli siirecinden degil, ayn1 zamanda YOLOvI ile

baglayan ve bugiine kadar YOLOV9 ile devam eden iteratif gelisiminden de
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kaynaklanmaktadir (Cizelge 8.2). Her versiyon, olusturucu mimari atilimlarinin bir
araya gelisini sergileyerek YOLO’ya ¢ok cesitli sektorel kullanimlarda 6zgiin bir
beceri ve uyarlanabilirlik kazandirmigtir. YOLO felsefesi, hiz ve dogruluk arasindaki
dogal denge ile karakterize edilir, bu da onu hem endiistri uygulayicilar1 hem de

arastirma toplulugu i¢in uygun bir se¢enek haline getirmektedir [154,155].

Cizelge 8.2. YOLO versiyonlari arasinda karsilagtirma [154,155].

Versiyon  Yil  Framework Backbone Mekanizma
YOLOv1l 2015 Darknet Darknet24 Izgara tabanli yaklagim
YOLOv2 2016 Darknet Darknet24 Hiyerarsik siniflandirma
YOLOv3 2018 Darknet Darknet53 Ozellik Piramidi Ag
YOLOVA 2020 Darknet  CSPDarknetsy ~ Oclistirilmis Kuantizasyon, PAN,
RepVGG

Modified CSPn AutoAnchor, Mosaic, MixUp,
YOLOv5 2020  PyTorch V7 EfficientNet
YOLOv6 2022  PyTorch EffecientRep RepVGG, PAN, EfficientRep
YOLOv7 2022  PyTorch RepConvN ELAN, Model scaling
YOLOV8 2023  PyTorch YOLO v8 C2f module, Eg'FCI'_e”tRep’ Clou,
YOLOvV9 2024  PyTorch GELAN PGI

YOLO’nun tibbi alanda uygulanmasi, anatomik yapilari, lezyonlari, tiimorleri ve
klinik olarak ilgili diger tibbi nesneleri tespit etme ve lokalize etme kabiliyeti
nedeniyle ilgi ¢ekmistir. Tibbi goriintiilerdeki anormallikleri tespit edebilir ve
lokalize edebilir, bu da cesitli hastaliklarin erken tespitine ve teshisine yardimci
olabilmektedir. YOLO’nun tibbi uygulamalarda benimsenmesi, tibbi teshisin
dogrulugunu ve verimliligini artirma potansiyeline sahiptir ve bu da hasta sonuglari

uzerinde dnemli bir etkiye sahip olabilmektedir [151].

Bu tezde, meme Kitlelerini tespiti i¢in hem YOLOvV5 hem de YOLOv7 kullanilmustir.
8.2.1.1. YOLOV5

Ultralytics CEO’su ve kurucusu Glen Jocher 2020 yilinda YOLOVS’i kullanima
sunmustur [156]. YOLOVS, onceki YOLO versiyonlarina kiyasla daha az model
parametresine sahiptir ve PyTorch framework {izerine kurulmus olmasi, kullanim

kolayligi ve model egitimi agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir [157].
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YOLOvVS5’in algoritma tasarimi YOLO serisinin temelindeki mantig1 siirdiirmektedir.
Tespit edilecek goriintii bir giris katmani (input) araciligiyla islenir ve ozellik
¢ikarimi igin backbone’a gonderilmektedir. Ardindan, backbone farkli boyutlarda
ozellik haritalar1 elde eder ve daha sonra bu 6zellikleri 6zellik fiizyon ag1 (neck)
aracilifiyla birlestirerek sirasiyla goriintiideki kiiciik, orta ve biiyiik nesneleri tespit
etmek icin ili¢ Ozellik haritas1 (YOLOvS’te boyutlar 80x80, 40x40 ve 20x20
boyutlariyla ifade edilir) olusturmaktadir. Elde edilen {i¢ 6zellik haritas1 tahmin
islemini gerceklestiren head katmanlarina gonderilmektedir. Sonra, nesne sinifi, sinif
giiveni, kutu koordinatlari, genislik ve yiikseklik bilgilerini igeren ¢ok boyutlu bir
dizi (BBoxes) elde etmek icin Onceden ayarlanmis gergek referans degerleri
kullanilarak o6zellik haritasindaki her piksel i¢in giiven hesaplamasi ve sinirlayici
kutu regresyonu gergeklestirilmektedir. Dizideki gereksiz bilgileri filtrelemek igin
ilgili esikleri (Giliven Esigi, Nesnellik Esigi) ayarlanmaktadir. Giiven esigi
(Confidence Threshold) ve nesnelik esigi (Objectness Threshold), sirayla, kutu iginde
bir nesnenin bulunma olasiligini ve kutunun sinifindan bagimsiz olarak herhangi bir
nesne igerme olasiligini1 géstermektedir. Daha sonra, Maksimum Olmayan Bastirma
(Non-Maximum Suppression (NMS)) islemi gergeklestirerek, nihai algilama giktisi
elde edilmektedir. Son yapilan NMS islemin amaci, giiven skorlarma dayali olarak
ortiisen kutular arasindan en 1iyi smirlayici kutuyu seg¢mektir. Sekil 8.5°te

YOLOVS’in mimarisi gosterilmektedir [158].

7 _._'__ .
i J

{ { l Neck(PANet)

Head (Output)

Sekil 8.5. YOLOvV5’in mimarisi [157].
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Sekil 8.5’te gosterildigi gibi, YOLOvS mimarisinde backbone katmanlari temel
olarak focus modull, wrapped convolution modili, C3 modilu ve SPP modiliinden
olusmaktadir. Focus modiilii, giris gorlintilleri tizerinde dilimleme islemleri
gerceklestirerek agin goriintiilerden 6zellik ¢ikarma yetenegini gelistirmektedir. Ote
yandan, C3 modiilii, 6zellik ¢ikarma dogrulugunu korurken agin o6zellik temsil
yeteneklerini gelistirmektedir. Bu, agin ihtiya¢ duydugu bellek tiiketimini ve
parametre sayisini azaltarak gercgeklestirilmektedir. SPP, agin sabit boyut
kisitlamasini ortadan kaldiran ve farkli boyutlardaki girdileri etkili bir sekilde
islemesine olanak taniyan bir pooling katmanidir [159]. Neck katmanlarinda,
YOLOvV5, FPN ve Yol Agregasyon Ag (Path Aggregation Network (PAN))
yontemlerini kullanmaktadir. FPN’nin temel fikri, farkli 6l¢eklerdeki hedefleri tespit
etmek icin birden fazla yeni Ozellik haritast1 olusturmak iizere backbone
katmanlarinda iiretilen 6zellik haritasini sik 6rneklemektir (up-sampling). PAN ise,
farklh 6l¢eklerdeki nesnelerin algilanma dogrulugunu artirmak i¢in kullanilmaktadir
[158]. Head (gikt1), neck katmanlarin fiizyonundan elde edilen &zellik haritasi
araciligryla hedefin kategorilerini ve konumunu siniflandirir. YOLOvVS, tam bagh
katmanlar kullanmak yerine, iic farkli boyuttaki 6zellik haritasinda nesnelerin
giivenini, kategori olasiligini ve tahmin kutusu koordinatlarii tahmin etmek i¢in {i¢

adet 1 x 1 evrisimli katman kullanmaktadir [159].

YOLOVS tarafindan YOLOv5n (nano), YOLOv5s (kiicliik), YOLOv5Sm (orta),
YOLOVSI (biiyiik) ve YOLOv5x (ekstra biiylik) olmak iizere bes dlgekli versiyon
sunulmustur. Bu versiyonlar, farkli donanim gereksinimlerini karsilamak ve farkli
genislik ve derinliklerde konvoliisyon modiillerine sahip olarak belirli uygulamalara

uyacak sekilde tasarlanmistir [160].

8.2.1.2. YOLOvV7

YOLOvV4 ve YOLOR’u yayinlayan yazarlar tarafindan Temmuz 2022’de ArXiv’de
YOLOvV7 yaymlanmigtir [161]. Yaymnlandigi sirada mevcut birgok nesne
dedektoriinden daha iyi performans gostererek 5 FPS ile 160 FPS arasinda degisen
hizlara ulagsmustir. Bagka veri setleri veya 6n egitimli agirliklar kullanilmadan MS

COCO veri seti tizerinde tamamen sifirdan egitilmis ger¢cek zamanli bir nesne
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dedektoriidiir. Yayimlandigr zamanki giincel olan en iyi gergek zamanli nesne
algilayiciya gore yaklasik %40 daha az parametre ve %50 daha az hesaplama ile
YOLOvV7, cikarsama maliyetlerini artirmadan gercek zamanli nesne algilama
dogrulugunu 6nemli Olgiide artirmigtir. Ayrica, daha hizli ¢ikarim hizi ve daha

yiiksek algilama dogruluguna sahiptir [162].

YOLOv7 ag modeli altt mimariyi icermektedir: Yolov7-Tiny, YOLOV7, Yolov7x,
Yolov7-E6, Yolov7-D6 ve Yolov7-E6e. Temel farkliliklar evrisim katmanlarinin
say1s1 ve yardimct head’lerin (auxiliary head) sayisidir. Daha fazla evrisimsel katman
genellikle agin daha karmasik ve incelikli ozellikler 6grenmesini saglayarak
dogrulugu artirabilmektedir. Bununla birlikte, katman sayisinin artirilmasi modelin
hesaplama karmasikligin1 ve bellek kullanimini da artirmaktadir. Yardimci head
yapilari, ekstra ara tahminler saglayarak 6grenme siirecini iyilestirmek icin
tasarlanmis agdaki ek c¢ikti katmanlarimi ifade etmektedir. Bu, egitim siirecine
yardimci olabilir, modeli daha saglam hale getirebilir ve potansiyel olarak genelleme
yeteneklerini  gelistirmektedir [163]. Sekil 8.6°da  YOLOv7’nin  mimarisi
gosterilmistir [164].
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Sekil 8.6. YOLOvV7’nin mimarisi [164].

YOLOv7’de ilk  olarak, giris gOrlintlisi  640x640  olarak  yeniden
boyutlandirilmaktadir. Daha sonra, backbone katmanlarma aktarilmaktadir.

YOLOvV7’nin backbone katmanlarindaki hesaplama blogu Genisletilmis Verimli
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Katman Birlestirme Ag1 (Extended Efficient Layer Aggregation Network (E-ELAN))
olarak adlandirilmaktadir. Bu ag, farkli O6zellik haritalar1 tarafindan 6grenilen
ozellikleri  gelistirebilir ve parametrelerin ve hesaplamalarin  kullaniminm
iyilestirmektedir. Neck modiilii, daha Once olusturulan etkili 6zellik katmanlart
iizerinde 6zellik fiizyonu gergeklestirerek dnemli bir rol oynamaktadir. Son olarak,
RepConv tahmin sonuglarii vermektedir. Hem siniflandirma hem de regresyon igin
temel unsurlar1 kapsayan head katmanlari, bu gérevlerden sorumlu en 6nemli bilesen

olarak gorev yapmaktadir [164].

8.2.1.3. YOLOVS ve YOLOvV7 Uygulamasi

Bu tezdeki YOLO uygulamasi Google Colaboratory araciligiyla gerceklestirilmistir.
Ik adim, YOLO ortammi: kurmak iizere GitHub’taki YOLOV5 ve YOLOvV7
kaynaklarini klonlamaktir. Klonlama isleminin ardindan hiper parametreler, model
ve veriler i¢in konfigiirasyon dosyalarini igeren klasorler olusturulmustur. Egitim
slirecini  baglatmak i¢in isaretleme dosyalar1 ve gorintuler veri klasorlerine
yiiklenmistir. TXT uzantili isaretleme dosyalari, sinif numarasi, siirlayict kutunun
merkezinin X ve y koordinatlari, genislik ve yiikseklik degerleri icermektedir. Bu tez
kapsaminda, YOLO asamasinda yalnizca kitle tanimlamasi hedeflendigi igin,

yalnizca "Kitle var hasta" sinifi mevcuttur ve bu sinifin degeri 0 olarak belirlenmistir.

YOLO egitimleri, iki farkli yontem kullanilarak gerceklestirilmistir: Yontem A ve
Yontem B. YOntem A’da, artirma isleminden sonra olusturulan 1183 kitle igeren
gorintinin %80°1 egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test icin ayrilmistir. Ayrica,
YOLO gelistiricilerinin  onerdigi gibi, kitle icermeyen saglikli (background)
goriintliler de %10 oraninda egitim, dogrulama ve test veri setlerine eklenmistir
[165]. Yontem B’de de veri seti %80, %10 ve %10 oranlarinda egitim, dogrulama ve
test olarak ayrilmistir. Ancak bu yontemde, kitle icermeyen saglikli goriintiilerle kitle
iceren gorilintiiler esit sayida kullanilmistir. Bu yontem, YOLO egitiminde Kkitle
icermeyen saglikli gorlntllerle kitle igeren hasta goriintiiler arasindaki dengeyi
saglamanin model performansini nasil etkiledigini aragtirmak i¢in kullanilmistir. Bu
iki yontemin c¢iktisi sonraki CNN asamasinda kullanilip elde edilen sonuglar

karsilagtirilmigtir. Sekil 8.7 YOLO uygulamasinin akis diyagramini géstermektedir.
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Sekil 8.7. YOLO uygulamasinin akig diyagrami.

[k olarak, YOLOvV5 modeliyle egitim deneyleri gergeklestirilmistir. Bu deneylerde,
farkli YOLOVS versiyonlart ve gesitli batch size degerleri kullanilarak Stokastik
gradyan inisi (Stochastic Gradient Descent (SGD)), Adaptif Momentum Tahmini
(Adaptive Moment Estimation (Adam)) ve Adam Agirlik Azalmasi (Adam Weight
Decay (AdamW)) optimizer’lar test edilmis ve en yiiksek dogruluk hedeflenmistir.
Deneyler 50, 70 ve 90 epoch kullanilarak yapilmistir. Ardindan, YOLOv7 modelinin
egitim deneylerine geg¢ilmistir. Bu asamada YOLOv7’nin YOLOv7-tiny, YOLOv7
ve YOLOv7x versiyonlar1 degerlendirilmistir. Deneylerde 8, 16 ve 32 batch size
degerleri kullanilirken, Adam ve SGD optimizer’lar1 kullanilmistir. Epoch sayilari,

YOLOvV5’te oldugu gibi, 50, 70 ve 90 olarak belirlenmistir.

SGD, derin sinir ag1 egitimi i¢in en popiiler gradyan inisi optimizasyon yontemidir.
SGD, tiim egitim 6rneklerini ayristirmak yerine parametreleri tek bir drnek iizerinde
guncellemektedir [166]. Tek bir SGD iterasyonu oOrnegi asagidaki Esitlik 8.4

kullanarak ifade edilir [167]:

W =w-1VQi(w) (8.4)
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Esitlik 8.4’te, w bir sinir agimin egitimi sirasinda baslangic agirligini temsil eder ve n
O0grenme oranmni ifade etmektedir. Qi halihazirda goézlemlenen verileri, Q ise
genellikle bir hata fonksiyonunu temsil etmektedir. SGD, Q hata fonksiyonunu
minimize ederek optimum W agirhgini belirlemektedir. Daha sonra, loss
fonksiyonunu elde etmek i¢in gergek ve tahmin edilen degerlerin tiirevi
hesaplanmaktadir. W, sinir agi egitim siireci boyunca giincellemelere tabi
tutulmaktadir [167].

Adam giiniimiizde mevcut olan en yaygin optimizasyon yontemlerinden biridir.
Adam, momentum ve gradyan inisi kavramlarimi birlestirerek loss fonksiyonunu
minimize ederek fonksiyonunun minimum degerini bulan stokastik bir optimizasyon
teknigidir. Adam islemi su sekilde Ozetlenebilir: ilk olarak, loss fonksiyonunun
belirli bir yerindeki gradyan, biiyiikliigli analiz noktasinda s6z konusu fonksiyonun
maksimum degisim orani olan ve bu maksimumun yoniinii isaret eden bir vektor
uretmek icin hesaplanmaktadir [168]. Adam optimizasyon algoritmasinin

matematiksel gosterimi Esitlik 8.5 ve Esitlik 8.6’da gosterilmistir.

Awe=-1 ;t:_e *Jt (8.5)
(Ut+1 = (Ut +A (l)t (8.6)

Esitlik 8.5’te, n 6grenme oranini ve g, t zamanindaki gradyani temsil etmektedir. x; ,
w; parametresi boyunca gradyanlarin iistel ortalamasini gosterirken, y; , w, boyunca
gradyanlarin karelerinin istel ortalamasini temsil etmektedir. € sayisal stabiliteyi
saglamak i¢in sabit bir degeri temsil etmektedir [167]. Esitlik 8.6, optimize edici
icindeki dahili parametre ®’nin ayarlanmasii gostermektedir. Bu ayarlama, Aw;
olarak temsil edilen degisikligin w,nin mevcut degerine eklenmesini

gerektirmektedir [168].

AdamW optimizer’in amaci, agirliklarin azalmasina dayanan sinir ag1 optimizasyon
surecine bir regulasyon getirmektir. Regularizasyon, loss fonksiyonuna bir ceza

ekleme islemidir. Parametreyi bir soniim orant w, ile carparak, agirlik soniimleme
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stratejisi, Esitlik 8.7°de gosterildigi gibi, 6, agirliklarinin giincelleme sreci boyunca

asir1 genislemesini 6nlemektedir [169].

041 = 60, —n(VQ;(6,) + 16,) (8.7)

Batch size, dahili model parametrelerini giincellemeden oOnce islenecek Ornek
sayisini tanimlayan bir hiper parametredir. Epoch sayisi ise 6grenme algoritmasinin
tim egitim veri Seti boyunca kag kez ¢alisacagini belirleyen bir hiper parametredir.
Bir epoch, bir veya daha fazla batch’ten olusabilmektedir [170]. Bu tezde, Kitle
tanimlama islemi i¢in YOLOvVS ve YOLOvV7 modellerini kullanirken, 8, 16 ve 32
batch size secenekleri kullanilmistir. Ayrica, deneylerde epoch sayilari igin de, 50, 70

ve 90 degerleri kullanilmistir.

8.3. EVRESIMLI SINIR AGLARI (CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK (CNN))

CNN giintimiizde olduk¢a yaygin olarak kullanilan bir DL mimarisidir. ConvNets
olarak da adlandirilan CNN, ilk olarak 1995 yilinda LeCun ve arkadaslar1 tarafindan
tanimlanmistir [171]. leri beslemeli (Feed Forward) ¢cok katmanl hiyerarsik sinir ag
tabanli bir DL mimarisidir. Bir gorlntiden ozellikler ¢ikarmak igin egitilebilir
filtreler uygulamayr miimkiin kilan konvoliisyonel bir matematiksel prosediirden
yararlanmaktadir [172]. Temel olarak konvolisyon, iki veri setini birlestirmek i¢in
kullanilan matematiksel bir islemdir. Konvoliisyon kerneli, girdiyi alir ve onu bir
cikt1 6zellik haritasina doniistiiriir. Genellikle CNN 6zellik dedektorii olarak bilinen
konvoliisyon islemi Sekil 8.8’de gosterilmistir [173].
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Sekil 8.8. Konvoliisyon Islemi [173].

CNN’in iki ana parcast siniflandirma bileseni ve hiyerarsik Ozellik ¢ikarma
bilesenidir. Hiyerarsik 6zellik ¢ikarma bileseni, her katmanin bir dnceki katmandan
ogrendigi ¢oklu katmanlara boliinmiistiir. Evrisimsel 6zellik ¢ikarma katmanlari,
giris goriintiilerindeki yerel Ozellikleri tespit etmeyi amaglamaktadir. Bunlar1 bir
aktivasyon fonksiyonu uygulayan dogrusal olmayan katmanlar takip etmektedir.
Daha sonra, mimarinin her seviyesinde 0Ozellik alanini azaltmak icin Ornekleme
katmanlar1 kullanilmaktadir. Dropout katmanlar1 gibi 6grenmeyi gelistirmek igin
belirli katmanlar da kullanilabilir. Siniflandirma bileseni ise, yanit vermek ig¢in
kullanilmaktadir. Bir veya daha fazla tam bagli katmandan ve son bir Softmax

katmanindan olugsmaktadir [172].

CNN’ler, kenarlar, koseler, dokular veya daha soyut sekiller gibi hedef siniflar1 veya
nitelikleri en iy1 sekilde tanimlamak igin tasarlanmistir. Bu sinir ag1 tiirii, katmanlar
halinde diizenlenmis néronlardan olusur ve diger sinir ag1 modellerinde oldugu gibi
hiyerarsik temsiller 6grenme yetenegine sahiptir. Agirliklar ve bias (yanlilik) farkli
katmanlardaki noronlar1 birbirine baglamaktadir. Ik katman, girdi katmamdir ve
smiflandirilacak veriyi igermektedir (6rnegin, mamogram verisi). Mamogram
goriintiilerinden kitle tiirlerine gore tahmini bir siniflandirmay1 igeren ¢ikti katman
ise son katmandir. Girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda, girdinin 6zellik uzaymni
cikt1 ile eslesecek sekilde degistiren gizli katmanlar vardir. Oriintiilerden
faydalanmak amaciyla, CNN’ler gizli katman olarak en az bir evrisimli katman

igerir. Evrisimli olmayan ilave katmanlar da bunun bir pargasi olabilir [174].
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Evrisimli katmanlar, optimize edilebilir birkag filtre ekleyerek girisi veya dnceki
gizli katmanlar1 degistirmektedir. Bir evrisimli katmanin derinligi, filtre sayisina gore
belirlenmektedir. Takip eden doniigiimler, mevcut konuyla ilgili temel kaliplari
vurgulamayr amaglamaktadir.  Konvoliisyon yani filtrenin katman {izerinde
kaydirilmasi ve filtre ile katmanin degerlerinin i¢ ¢arpiminin hesaplanmasi, 6nemli
kaliplarin yinelemeli olarak nasil 6grenildigini agiklamaktadir. Sonug olarak, her

filtre igin yeni bir i¢ ¢arpimi katmani olan bir 6zellik haritasi elde edilmektedir [174].

Bir CNN’in ilk 6zellik haritalar1 kenarlar, daireler veya koseler gibi temel, ince
Olcekli oruntdlere sahip olabilir. Tiiretilen 6zellik haritalar1, bir sonraki katman igin
girig verisi olarak kullanilmaktadir. Bu katman, bagka bir evrigsim katmani olabilir
veya tespit edilen Ozelliklere dayanarak bir sonuca ulasan nihai bir katman
olabilmektedir. Konvoliisyon genellikle bir agin daha derin katmanlarinda daha soyut
kaliplar1 ve meme lezyonunun sekli gibi daha {ist diizey kavramlar1 ortaya c¢ikarir.
Rastgele olarak baslatilan filtreler, model egitim siireci sirasinda ilgili goriintii
ozelliklerini tanimlamak i¢in yinelemeli olarak optimize edilmektedir. Birbirini takip
eden ¢oklu evrisim katmanlar ve bunlarin ¢esitli filtreleri sayesinde ag, bir sinifin
mevcut olup olmadigini belirlemek i¢in bir goriintiiniin en kiiclik yonlerini bile

tanimlayabilmektedir [174].

Tipik olarak, 6zellik haritalari, bircok evrisimli katman dizileri arasinda uzamsal
ornekleme islemleri kullanilarak uzamsal olarak asagi orneklenmektedir. Cesitli
hiicreleri tek bir hiicrede birlestirme islemine 6rnekleme adi verilmektedir. Bu islem
bir goriintiinlin daha diisiik bir uzamsal c¢oziintlirliikle yeniden Orneklenmesine
benzemektedir. Orneklemenin birden fazla faydasi vardir: daha soyut 6zelliklerin ve
Olgekler arasinda uzamsal baglamin tespit edilmesini saglar, bu da anlamsal bilgileri
yogunlastirmaktadir. Ayrica, ayirt edici bilgileri korurken verilerin boyutunu azaltir,
bu da model parametrelerinin sayisini, hesaplama yiikiinii ve asir1 Ogrenme

(overfitting) riskini azaltmaktadir [174].

Ornekleme, bir filtre boyutu, adim kaydirma (stride) (ardisik &rnekleme islemleri
arasindaki mesafe) ve bir azaltma islemi ile tanimlanir. Genellikle {i¢ 6rnekleme

n.n

teknigi kullanilir: "Max Pooling", "Average Pooling" ve "Sum Pooling". Maksimum
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ornekleme genellikle en ¢ok tercih edilen yontemdir. Maksimum o6rnekleme, ag
icindeki giiclii aktivasyonlar1 (kenar veya c¢izgi 6zellikleri gibi) korur ve ornegin
ortalama Orneklemenin aksine bunlarin ortalamasini almaz. Girig 6zellik haritasi,
2’ye 2 filtre boyutu ve 2’lik bir adimla tipik bir maksimum o6rnekleme isleminde 4
kat azaltilirken, ¢ikis hiicreleri 2’ye 2 filtrenin igindeki dort giris hiicresinin
maksimum degerini igermektedir [174]. Sekil 8.9’da &rnekleme yontemlerin

arasindaki farki gosterilmistir [175].

Max Pooling

45 | 12

28 1124

18 45112 6 Average Pooling

4 122§ 2 | 8 22,0 7,

0 0 ]106 86 9 |102

8 28124 92

Sum Pooling

89| 28

36 | 408

Sekil 8.9. Ornekleme yéntemleri [175].

CNN modellerinde, iki boyutlu 6zellik haritalarindan olusan bir 6nceki evrisimsel
katmanindan gelen ¢iktiy1 tek boyutlu bir diziye doniistiiren bir diizlestirme (Flatten)
katmani1 bulunmaktadir. Bu asama, tam bagli katmana gecisi kolaylastirmak ig¢in
gereklidir ¢iinkii tam bagl katmanlar yalnizca tek boyutlu dizilerle kullanilmaktadir

[176].

Yogun katmanlar (Dense Layers) olarak da bilinen, tam bagh katmanlar, katmandaki
her diigiim ile bir Onceki katmandaki her diiglim arasinda baglantiya sahiptir.
Erisimsel ve Ornekleme katmanlarindan c¢ikarilan o&zelliklerin siniflandirilmast,
yogun katmanlarin temel islevidir. Son yogun katmanda her hedef sinifa ait tek bir
yapay noéron bulunur ve her néronun "Softmax™ aktivasyon fonksiyonu 0 ile 1

arasinda bir olasilik degeri iiretmektedir [177].
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CNN mimarileri biiyiik olgiide cesitlilik gosterir ve temelde gorevin ozelliklerine
gore belirlenmektedir. Gorev, goriintiileri siniflandirmayi, segmantasyon veya bir
goriintiideki belirli nesneleri bulmayi igerebilmektedir. Sorunun karmasikligi, bir
CNN mimarisinin uygun olup olmadigini énemli 6l¢iide belirlemektedir. Daha zor
bir sorunu ¢ozmek i¢in genellikle daha derin, daha gelismis bir aga ihtiyag
duyulmaktadir. Ote yandan, egitim verilerinin sinirli olmasi, asir1 uyum riskinin
artmasi nedeniyle model karmasikligini kisitlamaktadir. Gizli katmanlarin miktarin
ve Ozelliklerini, drnekleme islemlerini, regiilarizasyon (regularization) yontemlerini
veya maliyet fonksiyonlarini (cost function) belirleyen bir CNN mimarisinin hiper
parametreleri de agin genel karmagsikligini ve performansini etkilemektedir [174].

Sekil 8.10 CNN mimarisi gostermektedir [178].

Girdi Pooling Pooling Pooling - Output
> b > | :Q—Z_ . iyi Huylu
Siiye FESEE - gypne
Vb 01 __
4 = == = Koti Huylu
i Softmax
X Convolution Convolution %
Kernel Convolution tmaniar Katmanlar Flatten Aktlva.syon
Katmanlar Katmani Fonksiyonu
« Ozellik Haritasi > Connected
Katmanlar
Ozellik Gikarma ] Siniflandirma L Olasilik
Atama

Sekil 8.10. CNN mimarisi [178].

8.3.1. Transfer Ogrenme (Transfer Learning) ve On Egitimli CNN Modelleri

Bir alanda kazanilan karmasik fikirleri kavrama ve baska bir alandaki benzer
gorevlere uygulama yetenegi insanlarin dogasinda mevcuttur. Transfer 6grenme
(Transfer Learning), bilgi aktarma tekniklerini simile etmek icin bilgisayar
donanimimi kullanma ¢abasidir. Transfer 6grenme, 6n egitimli aglara ince ayar
yaparak farkli gorevlerde kullanmay1 amaclamaktadir. Bu islem teknik olarak, daha
once belirli bir amag icin belirli bir veri setiyle tamamen egitilmis bir agin yeniden

kullanilmasiyla gergeklestirilmektedir. Yeniden kullanma, Sekil 8.11’de gosterildigi
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gibi, agin bazi1 yonlerinin yeni etki alanina uyacak sekilde yeniden egitilmesi

seklinde ger¢eklesmektedir [179].

.......................................................................... .>
Conv*2 Conv*2 Conv*3 Conv*3 Conv*3 FC*3 ——»  Result
pool pool pool pool pool softmax
train only
FC
Conv*2 Conv*2 Conv*3 Conv*3 Conv*3 FC*3 ——» Result
pool pool pool pool pool softmax

nput unfreeze and frain a

Sekil 8.11. On egitimli modelden &grenme aktarmasi islemi sirasinda tiim
konvoliisyon katmanlarinin dondurulmasi ve yalnizca iist katmanlarin
egitimi gerceklesmektedir [179].

Tibbi goriintii uygulamalari i¢in egitim verilerine erisim genellikle kisithidir. Bu,
gizlilik kaygilar1 ve biiyiik miktarda veriyi etiketlemenin zorlugu nedeniyledir. Bu
durum, modelin egitim sirasinda karsilasmadig1 verilere genelleme yapma yetenegini
olumsuz etkileyebilmektedir. Ayrica, gercek egitim, hesaplama siiresi ve kaynaklar
acisindan maliyetlidir. Bu nedenle, segenek olarak degerlendirilebilecek transfer
ogrenme teknikleri vardir. On egitimli bir modelden 6zellik gikarma tekniginden
yararlanan transfer 6grenme sayesinde gelistiriciler artik bir modeli egitirken sifirdan
baslamak zorunda degildir. Transfer 6grenme modellerini egitmek i¢in genellikle
blylk bir veri seti (ImageNet gibi) kullanilmaktadir. Egitilen modelden elde edilen
iliskili parametreler daha sonra 06zel bir sinir ag1 kullanilarak diger ilgili
uygulamalara uygulanabilmektedir. Bu tir modeller dogrudan yeni gorev

tahminlerine veya diger uygulama egitim prosediirlerine uygulanabilmektedir [180].

Tibbi veri setleri tibbi olmayan veri Setlerinden farkli olsa da, transfer 6grenme
arkasindaki kavram, diisiik seviyeli 6zelliklerin (goriintiileri olusturan diiz ve egri
cizgiler gibi) goriintii analizi gorevlerinin ¢ogunda ortak olmasidir. Bu nedenle,
aktarilan parametreler (agirliklar) etkili bir 6zellik seti olarak hizmet edebilir,

béylece blylk bir veri seti, egitim siiresi ve bellek harcamasi gereksinimini

69



azaltilmaktadir. Transfer 6grenme genellikle iki yaklasim kullanilir: 6zellik ¢ikarma

(feature extraction) ve ince ayar (fine-tuning) [181].

Ozellik ¢ikarma yaklasiminda, biiyiik bir veri seti (6rn. ImageNet) (izerinde iyi
egitilmis bir CNN modeli, tibbi alan uygulamasi i¢in bir 6zellik ¢ikaric1 olarak
kullanilmaktadir. Daha spesifik olarak, iyi egitilmis CNN modelinin tiim evrisimsel
katmanlar1 dondurulurken, tam bagli katmanlar kaldirilmaktadir. Evrisimsel
katmanlari, tibbi goéreve uyum saglamak icin sabit bir Ozellik c¢ikarici gorevi
gormektedir. Cikarilan 6zellikler daha sonra yeni tam bagli katmanlar veya herhangi
bir denetimli ML yo6ntemi olabilen bir siniflandiriciya beslenmektedir. Son olarak,

egitim siirecinde tiim ag yerine yalnizca yeni siniflandirici egitilmektedir [182].

Ote yandan, ince ayarda, on egitimli CNN’in evrisimsel katmanlar1 dondurulmaz.
Bunun yerine, 6n egitimli agirliklarla baslatilirken, siniflandirict katmanlari rastgele
baglatilir. Egitim sirasinda hem evrigimsel katmanlar hem de yeni siniflandirici
giincellenerek tiim agin tibbi alana adapte olmasi saglanmaktadir. Ince ayar tipik
olarak daha fazla esneklik ve gelismis performans potansiyeli sunar ancak 6zellik

¢ikarma yaklagimina kiyasla daha fazla hesaplama kaynagi gerektirmektedir [182].

Bu yaklagimlarin her biri kendi i¢inde iki alt kategoriye ayrilabilir. Sekil 8.12°de
transfer 6grenme icin kullanilan dért farkli teknik gosterilmektedir. Ozellik gikarici
hibrit (Sekil 8.12a), diger tiirlerde (Sekil 8.12b-d) bulunan aglarin mimarisi korur,
ancak tam bagli katmanlar1 kaldirir ve 0Ozellik ¢ikarictya SVM  veya RF
siniflandiricist gibi bir ML yontemi eklemektedir. En ¢ok zaman alan yontem
sifirdan ince ayar yapmaktir ¢linkii egitim asamasi boyunca tiim parametreler

toplulugunun giincellenmesini gerektirir [183].
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Sekil 8.12. Dort tip transfer 6grenme yaklasimi [183].

Bu tez ¢alismasinda, YOLO’ nun ¢iktisi olarak elde edilen kesilmis kitle goriintiilerini

smiflandirmak i¢in VGG16 ve ResNet50 6n egitimli CNN modelleri kullanilmistir.

8.3.1.1. VGG16

VGG16 mimarisi ilk olarak 2014 yilinda Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry
Group (VGG)) tarafindan ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi
strasinda sunulmustur. Iki gelistirici Simonyan ve Zisserman’in "Biiyiik Olgekli
Goriintii Tanima i¢in Cok Derin Konvoliisyon Aglar1" adli arastirma makalesinin
amaci, yiikksek nesne algilama ve goriintii siniflandirma dogrulugu elde etmek i¢in ag
derinliginin ne kadar 6nemli oldugunu géstermektir. Bu model boyunca konvoliisyon
katmani bloklarinda, agin derinligini artirmak i¢in iist liste y1gi1lmis bir sekilde bircok
filtre kullanilmaktadir. Bu ag, yiliksek boyutlu filtreler yerine yalnizca 3x3 (conv3)
filtreler kullanilarak basit hale getirilmistir. Ozellik matrisinin boyutunu azaltmak
icin maksimum oOrnekleme katmanlar1 konvoliisyon katmani bloklarindan sonra
yerlestirilmistir. Boylece ag, her bir konvolisyon ve maksimum Ornekleme
katmanindan sonra 4096 diigiime sahip iki tam bagli katman icermektedir. Son
olarak Softmax simniflandirict 1000 (ImageNet sinif sayisi) ¢ikti smifi ile gelir.
VGG16 modelinin mimarisi 16 katman derinligindedir ve 224x224 girig goriintii
boyutuna sahiptir [184]. VGG16’nin mimarisi Sekil 8.13’te gosterilmektedir [185].

71



convi

conv2

convd
convéd
b— convs

fc6 fc7 fca
1x 1x 4096 1x1x1000

14x14x 512 T

28x28x 512 TxTx512

56 % 56 x 256

convolutional + ReLU

2% 112% 128 (1) max pooling
t? fully connected + ReLU

softmax

224% 224 %54

Sekil 8.13. VGG16 mimarisi [185].
8.3.1.2. ResNet50

ResNet, 2015 yilinda He ve arkadaslar tarafindan gelistirilmistir. "Ag i¢inde ag
mimarileri”, "Artik bloklar" (Residual Blocks) veya "Kimlik blogu" (Identity Block)
olarak bilinen benzersiz mimarisi, mikro mimari modillere dayanmaktadir.
"ResNet50" adindaki modelin "50" sayisi, toplam katman sayisini temsil etmektedir.
Bu ag, bir seferde birka¢ konvoliisyon katmanini atlamak i¢in derin bir konvoliisyon
sinir agmna bir kisayol baglantis1 ekleme prensibi ile ¢alismaktadir. Bu kisayol
baglantilar1 artik bloklarla sonuclanmaktadir. Artik blok, kendisine eklenen
konvoliisyon katmaninin ¢iktisim1 almaktadir. Daha derin agin bozulma sorununun
derin artik Ogrenme mimarisi araciligtyla ele alinmasi amacglanmaktadir. Artik
bloklar eklendiginde, mimari bir arttk ag olusturan 34 katmanli bir agdan

olusmaktadir [186].

3x3 konvoliisyondan onceki 1x1 konvoliisyon darbogazi ile ResNet50’nin katman
derinligi VGG16’dan 6nemli dlglide daha azdir. Sonug olarak, ResNet50 VGG’den
daha fazla katmana sahip olsa da, toplam parametre sayisi énemli Ol¢liide daha
diistiktiir. Ayrica, ResNet50 tek bir maksimum 6rnekleme katmani kullanmaktadir.
Bunun yerine, ¢oziiniirlik azaltma islemi, Sekil 8.14’teki adim 2 ile konvoliisyon
kullanilarak gerceklestirilmektedir [174]. Sekil 8.14, ResNet50°nin mimarisini
gOstermektedir[187].
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ResNet50 Model Architecture
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Sekil 8.14. ResNet50 mimarisi [187].

8.3.2. CNN Uygulamasi

Bu tez calismasinda oOnerilen metodoloji, YOLO’dan elde edilen kesilmis kitle
goriintiilerini  siniflandirmak ig¢in CNN 06n egitimli modellerin kullanilmasin
icermektedir. Ozellikle VGG16 ve ResNet50, ImageNet veri seti (zerinde
halihazirda egitilmis olan agirliklarla birlikte bu g¢alisma igin tercih edilmistir.
Transfer oOgrenme yaklasimlart i¢in simiflandiricilarin performanst  dogruluk
(Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall), F1 skoru ve karisiklik matrisi
(Confusion Matrix) tizerinden incelenmistir. VGG16 ve ResNet50 her bir 6n egitimli
model icin, hem Yontem A hem de Yontem B ile elde edilen kitle goriintileri
kullanilarak ayr1 ayr1 deneyler gergeklestirilmistir. Bu sekilde, dengesiz ve dengeli
veriyle egitilmis YOLO’nun ¢iktilarinin CNN modelinin girdisi olarak performansi

test edilmistir.

Calismalart yiirtitmek i¢in Google Colaboratory kullanilmistir. Yaygin olarak
kullanilan DL framework’leri olan Keras ve Tensorflow da dahil olmak (izere gerekli
dosyalarin ice aktarilmasi, CNN ortaminin kurulmasindaki ilk adimdi. Bir sonraki
adim, veri seti dosyalarin1 Google Colaboratory ortamina yiiklemekti. Veri seti her
deneyde egitim ve test i¢in sirasiyla %80 ve %20 oraninda bolinmiistiir. Simif
etiketlemesi ise 0°dan 2’ye kadar olan smiflara "iyi huylu", "kotii huylu" ve "siipheli”
olarak atanmustir. Ardindan, giris goriintileri 224x224 olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Daha sonra, 6n egitimli modellerin katmanlar1 yiiklendikten
sonra dondurulmustur. Sonrasinda, asir1 uyumu azaltmak i¢in 0.2’lik bir dropout

oranina sahip bir dropout katmani eklenmistir. Ayrica, 6n egitimli modelden elde
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edilen ¢ok boyutlu ¢ikti, 6zelliklerin ¢ikarildigi katmanin istiine bir diizlestirme
katmani eklenerek Sci-Kit Learn kiitiiphanesindeki gelencksel smiflandiricilarin
gereksinimine gore tek boyutlu bir diziye doniistiirilmiistiir. Son olarak, iki yogun
katman (Dense Layer) eklenmistir. IIk yogun katman 512 ndron ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu icermektedir. Son yogun katmani ise, ¢ néron (sinif sayisina karsilik
gelir) ve ¢ok smifli smiflandirma i¢in Softmax aktivasyon fonksiyonundan
olugmaktadir. Softmax fonksiyonu, tiim bireysel siniflarin her veri noktasi i¢in 0 ile 1
arasinda bir olasilik vermektedir. K siniflarindan olusan bir kiimedeki belirli bir j

sinifi i¢in hesaplanan olasilik, Esitlik 8.8 ile ifade edilmektedir [180].

eZj
YK ie7j

o(z)j = forj=1,...K (8.8)

Bunu takiben, egitim asamasina baglamak icin 32’lik bir batch size secilmistir. Bu
tezde CNN modeli egitimi i¢in 30, 50, 90, 120 ve 150 olmak iizere gesitli epoch
degerleri kullanilmistir. Ayrica CNN modeli, loss fonksiyonu olarak Kategorik
Capraz Entropi (Categorical Cross Entropy) ile Adam ve SGD optimizer kullanilarak
egitilmistir. Bunun ardindan, modelin performansini dogrulamak i¢in test seti

kullanilmigtir. Sekil 8.15, CNN uygulamasinin akis diyagramini gostermektedir.

iyl Huylu
VGG on drlest
cgitimli Katmantan Seyreltme Dilzlestirme Softmax
modell dondurmak  (Drepoutt (Flattan} simflandirici sipheli
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Koth Huylu

224X228
Boyutlandirma

Train 80% ve:
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olarak ayirmak

iyl Huylu
Veriyl Yikleme ResNet50 on Seyrelime Dialesti
egitimli atmanlari {Dropouth I(fl:jt‘;:;‘z Softmax o
i ondurmmal - simiflandirict Siipheli
Kétii Huyl

Yéntem B verisi yiiklemek katman katmani

\_ iyihuylu —>182
Stphell > 356
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Sekil 8.15. CNN uygulamasinin akis diyagrama.

8.4. PERFORMANS DEGERLENDIRME METRIKLERI

Bir modelin performansi, c¢ogunlugu modelin yaklagimindan etkilenen cesitli
metrikler kullanilarak degerlendirilmektedir. Performans degerlendirme metrikleri

cogunlukla modelin ne kadar iyi calistigin1 gostermek icin kullanilmaktadir. Bu tez

74



caligmasinda, nesne tanima ve siniflandirma modelleri i¢in kullanilan performans

degerlendirme metrikleri bu kisimda ele alinmistir.

Dogruluk veya hata oran1 (Accuracy veya Error Rate), siiflandiricilarin genelleme
yetenegini degerlendirmek i¢in en yaygin kullanilan Olgiitlerden biridir. Dogruluk,
egitilmis bir siiflandiricinin, egitim sirasinda gormedigi verilerle karsilastirildiginda
dogru tahmin ettigi orneklerin toplamini ifade eden bir metriktir. Bu 6l¢iim, model
tarafindan iretilen ¢ikt1 ile beklenen ¢ikti arasindaki tutarsizliklari dlgen temel bir
performans ol¢iitiidiir. Esitlik 8.9 ile gosterilen dogruluk, egitilmis modelin genel

performansini degerlendirmek igin temel bir dlgiit saglamaktadir [167].

TP+TN
TP+FN+FP+TN

Dogruluk = (8.9)

Burada, dogru pozitif (True Positive (TP)), meme kanseri hastasi olarak dogru bir
sekilde teshis edilen vakalar1 temsil etmektedir. Dogru negatif (True Negative (TN)),
saglikli olarak dogru bir sekilde teshis edilen vakalari ifade etmektedir. Yanlis pozitif
(False Positive (FP)), meme kanseri hastas1 olmayan ancak yanlislikla hasta olarak
teshis edilen vakalari temsil etmektedir. Yanlis negatif (False Negative (FN)), meme
kanseri hastasi olmasma ragmen yanlislikla saglikli olarak teshis edilen vakalar

gostermektedir.

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen verilerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini
g6stermektedir. Baska bir deyisle, yiiksek kesinlik, daha az FP anlamina gelmektedir.
Kesinlik hesaplamak icin Esitlik 8.10 kullanilir [167]

TP
TP+FP

Kesinlik =

(8.10)

Duyarlilik, Esitlik 8.11°’de gosterildigi gibi dogru tespit edilen meme kanser hasta
sayist (TP) ile toplam meme kanser hasta sayis1 (TP+FN) arasindaki oranti olarak

tanimlanabilir [167].

TP
TP+FN

Duyarlilik = (8.11)
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Kesinlik ve duyarlilik (Precision-Recall (PR)) genellikle Sekil 8.16°da gosterildigi
gibi bir PR egrisi kullanilarak gorsellestirilmektedir. PR egrisi, kesinligi Y ekseninde
ve duyarliligt X ekseninde gosterir. Egri iizerindeki her nokta, modelin ¢ikti
puanlarina veya olasiliklarina uygulanan farkli bir karar esigini temsil etmektedir.
Karar esigi, modelin tahminleri puanlarina veya olasiliklarina gore nasil
siniflandiracagini belirlemektedir. Ornegin, esik daha diisiik ayarlanirsa, daha fazla
tahmin pozitif olarak siniflandirilabilir (daha yiiksek duyarlilik), ancak bu, potansiyel
FP’ler nedeniyle daha diisiik hassasiyete yol acabilmektedir. Tersine, daha yuksek bir
esik belirlemek hassasiyeti artirabilir ancak duyarlilik azaltabilmektedir [188].

Kesinlik

0.0 Duyarlilik ;1.0

Sekil 8.16. PR egrisi [188].

Ozgulliik (Specificity), modelin mevcut her bir smifin TN tahmin etme yetenegi

olarak tanimlanabilir. Ozgiilliigii hesaplamak igin Esitlik 8.12 kullanilmaktadir [167].

TN
TN+FP

Ozgiillik = (8.12)

F1 skoru (F1 score), modelin kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi
olarak tanimlanmaktadir. F1 skoru yukseldikce modelin daha iyi performans

gosterdigi anlamina gelmektedir. F1 skoru Esitlik 8.13 ile elde edilmektedir [167].
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2xKesinlik=Duyarlilik

F1 skoru = (8.13)

Kesinlik+Duyarlilik

ML’de en yaygin kullanilan performans degerlendirme ydntemlerden biri, bir
simiflandirma sisteminin belirledigi gergek ve tahmin edilen simiflar hakkinda
ayrintilar i¢eren karigiklik matrisidir [189]. Sekil 8.17’de gosterildigi gibi her siitun
tahmin edilen bir sinifi temsil ederken, her satir gergek bir simf Ornegini

goOstermektedir.

( Gergek Sinif )

Pozitif Negatif
=
R TP FP
<\ o
H
@
[=
S
kS
w
£
E
o
[
\"/ £
S FN TN
3]
=

Sekil 8.17. Karigiklik matrisi.

Egitim kaybi (Training Loss), bir DL modelinin egitim verilerine uyumunu
degerlendirmek icin kullanilan ve egitim setindeki her 6rnek icin hatalarin toplamini
hesaplayarak hesaplanan bir metriktir. Ote yandan dogrulama kaybi (Validation
Loss), modelin performansini dogrulamak igin kullanilan veri setinin bir kismi olan
dogrulama seti iizerindeki performansini degerlendirmektedir. Dogrulama kaybi
egitim kaybindan yiiksekse, modelin yetersiz uyum (Underfitting) gosterdigi, yani
verilerden etkili bir sekilde 6grenemedigi ve hata yaptig1 anlamina gelmektedir. Asirt
uyum (Overfitting), dogrulama kaybi1 yine egitim kaybindan yiiksek ancak siklikla
dalgalaniyorsa ortaya ¢ikmaktadir. Bu, model egitim verilerinden giiriiltii de dahil
olmak tizere asir1 6grendiginde ve egitim verilerinde iyi performans gosterirken test

veri setinde kotii performans gosterdiginde meydana gelmektedir. Asir1 uyum
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durumunda, dogrulama kaybi baslangigta diisebilir ancak daha sonra tekrar
yikselmeye baslamaktadir. Hem egitim hem de dogrulama loss degerleri azaldiginda
ve sabitlendiginde, bu optimal uyumu (Optimal fit) gostermektedir, bu da modelin iyi
egitilmis oldugu ve asir1 veya yetersiz uyum olmadan test verilerine etkili bir sekilde
genelleme yapabilecegi anlamina gelmektedir [167]. Sekil 8.18, bahsedilen (¢

durumunun goériintimii sunmaktadir [190].

Yiiksek Bias Optimal Fit Yiiksek Varyans
Loss 4 Loss 4 Loss 1
) Dogrulama \ \ Dogrulama
———— o N Dogrulama e
Egitim ' )
ESftim Egitim
Epoch Sayisi Epoch Sayisi Epoch Sayisi

Sekil 8.18. Model dogrulama halleri. a) yetersiz uyum, b) optimal uyum, c) asir1
uyum [190].

Nesne tanima baglaminda, TP, TN, FP ve FN kavramlar1 siniflandirmadakilerden
biraz farklidir. Bir gergek referans sinirlayict kutu (ground-truth bounding box)
dogru bir sekilde tespit edildiginde, bu TP olarak adlandirilmaktadir. Tersine, var
olan bir nesne yanliglikla tespit edildiginde veya var olmayan bir nesne yanlis tespit
edildiginde FP olusmaktadir. Tespit edilmeyen bir gercek referans smirlayici kutuya
FN denmektedir. TN sonucunun nesne algilama baglaminda gegersiz oldugunu
belirtmekte fayda vardir ¢linkii her goriintiide algilanmamasi gereken sonsuz sayida

sinirlayict kutu vardir [191].

Yukarida bahsedilen kavramlar1 uygulayabilmek i¢in "dogru tespit" ve "yanlis tespit"
kavramlarin1 tanimlamak gerekmektedir. IoU’yu hesaplamak bunu yapmak icin
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Tahmin edilen nesne sinirlayici kutular ile
gercek referans veri sinirlayict kutusu arasindaki Ortiisme derecesi, IoU’nun
hesapladigi degerdir (Sekil 8.19). IoU, 0 ile 1 arasinda deger alan bir metriktir ve ne
kadar yiiksek olursa, tahminin o kadar iyi oldugunu gostermektedir [191].
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Kesisim Alani

Birlesim Alani

Zayf iyi Miikemmel

Sekil 8.19. Birlik Uzerinden Kesisim [192].

Bununla birlikte, nesne tespit modelinin dogrulugunu belirlemek igin, tespit edilen
nesnelerin gercek referans verileriyle karsilagtirilmasi gerekmektedir. Ortalama
Hassasiyet (Mean Average Precision (MAP)), nesne tanmima algoritmalarini
degerlendirmek icin yaygin olarak benimsenen bir metriktir. Birden fazla algilama
smifindaki, her sinif i¢in PR egrilerini dikkate alir ve hem hassasiyeti hem de
duyarliligin1 g6z Oniinde bulundurarak nesne tanima performansinin kapsamli bir
degerlendirmesini  saglamaktadir.  Esitlik  8.14, mAP  hesaplamak igin
kullanilmaktadir [191].

mAP = % N AP, (8.14)

Yukaridaki esitlikte, her bir i nesnesi i¢in ortalama dogruluk ({AP}_i) degerlerinin

toplanip, toplam nesne sayis1 N’ye bélinmesiyle mAP hesaplanmaktadir.
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BOLUM 9

BULGULAR

Bu tezdeki tiim deneyler Python programlama dili kullanilarak Google Colaboratory
iizerinde gerceklestirilmigtir. Bu boliimde, tezin YOLO ve CNN asamalarinda
gerceklestirilen egitim ve test sonuglart incelenmistir. Tiim egitim deneylerinin test
sonuglart gizelgeler seklinde Ozetlenirken, en iyi performans gosteren modellerin

elde ettigi grafiksel performans degerlendirme matrisleri de paylagilmistir.

9.1. YOLO

Daha o6nce belirtildigi gibi, mamografi goriintiilerinde bulunan kitle tanima islemi
gergeklestirmek icin YOLO kullanilmistir. Bu c¢ercevede, YOLO’nun iki farkh
versiyonu olan YOLOV5 ve YOLOv7 modelleri kullamlmustir. Iki versiyonun de alt
modelleri test edilip en iyi sonu¢ veren modelin ¢iktisi, CNN asamasinin girdisi

olarak kullanilmustir.

9.1.1. YOLOV5

Girig goriintiisii 640x640 boyutunda alinarak YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOvVS5m,
YOLOVSI ve YOLOV5x modelleri egitilmistir. Bu egitim deneyleri sonucunda test
asamalarin sonuglar1 Cizelge 9.1°de sunulmustur. YOLOVS ile toplam 11 egitim
yapilmis olup, en iyi sonuglart elde etmek igin hiper parametreler Uzerinde

caligilmustir.
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Cizelge 9.1. YOLOVS5 test sonuglari.

Model Goruntd  Optimizer Batch Epoch mAP@0.5 Kesinlik Duyarhhk

Boyutu size (%) (%) (%0)
Yolovbx 640x640  Adam 16 50 82.3 97.6 65.9
Yolovbx 640x640  SGD 16 50 90.1 99.7 80.5
Yolovbx 640x640  AdamW 16 50 79.0 90.6 62.6
Yolovbn 640x640  SGD 16 50 89.9 92.7 82.1
Yolovss 640x640  SGD 16 50 89.4 98.0 79.1
Yolovbm 640x640  SGD 16 50 87.6 95.9 76.4
Yolovbl 640x640  SGD 16 50 89.6 96.9 79.7
Yolovbx 640x640  SGD 8 50 85.7 96.8 74.8
Yolovbx 640x640  SGD 32 50 89.4 98.0 79.5
Yolovbx 640x640 SGD 16 70 90.7 100.0 80.5
Yolovbx 640x640  SGD 16 90 89.8 96.1 80.5

Egitimler YOLOv5x modeli, 16 batch size ve 50 epoch ile baslanmis olup, SGD,
Adam ve AdamW optimizer’lar1 performansini degerlendirmek iizere ilk ii¢ egitim
deneyleri gerceklestirilmistir. Bu optimizer’lar arasinda en yiiksek mAP veren SGD
olmustur. Ardindan, secilen SGD ile YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5Sm ve
YOLOV5I modelleri de egitilmis ve test edilmistir. Bu testler sonucunda versiyonlar
kiyaslandiginda, YOLOv5x’in mAP, kesinlik ve duyarlilik agisindan en yiiksek
degerler elde etmistir. Daha sonra, en iyi batch size bulmak (zere, 8 ve 32
secenekleri kullanarak ek egitim deneyleri yapilmistir. En yliksek mAP degerini
veren YOLOv5x modeli igin, SGD optimizer ile 16 batch size kullanilarak 70, 80 ve
90 epoch siireli egitim deneyleri gergeklestirilmistir. En iy1 performans1 70 epoch ile

elde edilen modelin egitim sonuglart Sekil 9.1-9.4’te sunulmustur.
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Sekil 9.1. Egitim asamanin l0ss ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 9.2. Egitim asamasindan elde edilen F1-skoru grafigi.
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Sekil 9.3. Egitim asamasindan elde edilen PR egrisi.
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Sekil 9.4. Egitim asamasindan elde edilen karigiklik matrisi.

Ayn1 modelin test asamasindan elde edilen performans degerlendirme grafikleri Sekil

9.5-9.7’de gosterilmistir.
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Sekil 9.5. Test agamasindan elde edilen F1-skoru grafigi.

10 Precision-Recall Curve

—— kitle_var_hasta 0.906
m— || classes 0.906 MAP@0.5

0.8 1

0.6 1

0.4 4

0.24

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Sekil 9.6. Test asamasindan elde edilen PR egrisi.
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Sekil 9.7. Test asamasindan elde edilen karigiklik matrisi.

9.1.2. YOLOvV7

YOLOvV7 egitimlerinde, giris goriintiileri YOLOvS5’teki gibi 640x640 boyutunda

kullanilmistir. YOLOV7-tiny modeli i¢in baslangigta 16 batch size, SGD optimizer

ve 50 epoch ile yapilan egitimler, en yiiksek dogrulugu saglayan hiper parametreleri

belirlemek icin toplamda 7 farkli egitim denemesi gergeklestirilmistir. Bu

deneylerde, optimizer, YOLOv7 modeli, batch size ve epoch sayisi degistirilerek

farkli parametreler denenmistir. Gergeklestirilen YOLOv7’nin egitim denemelerin

sonuclar1 Cizelge 9.2°de 6zetlenmistir.

Cizelge 9.2. YOLOV7 test sonuglari.

ey mAP ..
Gorantu S Batch Kesinlik Duyarhhk

Model Boyutu Optimizer size Epoch (c(zboz)S (%) (%)
_ 40x64

YotiLrg‘” 640x640 SGD 16 50 786 779 72.4
- 640x640

Yot'i-rg‘” X Adam 16 50 809  87.2 732

YOLOv7  640x640 Adam 16 50 90.0 95.0 78.0
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YOLOv7x  640x640 Adam 16 50 95.9 97.4 91.0

YOLOv7x  640x640 Adam 32 50 93.6 96.6 91.1
YOLOv7x  640x640 Adam 8 50 93.0 94.2 91.9
YOLOv7x  640x640 Adam 16 60 88.9 93.4 80.5

Bu testler arasinda, YOLOv7x modeli, Adam optimizer ve 16 batch size ile 50 epoch
siiren egitimde %95.9 ortalama hassasiyetle en yliksek dogrulugu gosteren model
olarak secilmistir. Bu model, YOLOvS5 ve YOLOvV7 modelleri arasinda en iyi
performansi sergiledigi igin, ¢iktilar;, CNN modelinin egitilmesinde kullanilmustir.

Modelin egitim sonuglar1 Sekil 9.8-9.11°de gosterilmistir.

Box Objectness Classification Precision Recall
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0.02 0.004 —0.04
0.0 0.0
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val Box val Objectness val Classification mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
0.10 0.04 0.8 0.5
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0.3
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0.00 04
0.06 0.2
0.010 0.0z
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Sekil 9.8. Egitim asamanin l0ss ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 9.9. Egitim asamasindan elde edilen F1-skoru grafigi.
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Sekil 9.10. Egitim asamanin PR egrisi.
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Sekil 9.11. Egitim asamasindan elde edilen karisiklik matrisi.

Ayni modelin test agsamasindan elde edilen performans degerlendirme grafikleri Sekil

9.12-9.14’te gosterilmistir.
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Sekil 9.12. Test asamasindan elde edilen F1-skoru grafigi.
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Sekil 9.13. Test asamasindan elde edilen PR egrisi.
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Sekil 9.14. Test asamasindan elde edilen karigiklik matrisi.

Onceki boliimlerde bahsedilen "Yontem B" olarak adlandirilan yaklagimin

degerlendirilmesi i¢in YOLO egitiminde kitle iceren ve icermeyen (background)
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gorintii sayilar1 arasinda dengeyi saglayan veri seti kullanilarak ek bir egitim deneyi
gerceklestirilmistir. Yontem B’de kullanilan veri setin igerisinde 2232 gorlnti
mevcut. Bunlar icerisinde esit sayida kitle igeren ve kitle icermeyen goriintii
mevcuttur. Bu yontemde de Yontem A’da oldugu gibi, goriintiiler 80%, 10% ve 10%
sirayla, egitim, test ve dogrulama olarak ayrilmistir. Yontem B ile yapilan egitim
deneyinde kullanilan parametreler, YOLOv7 egitimleri arasinda en iyi sonug¢ veren
modelin parametreleridir. Bu parametreler, YOLOv7x modeli, Adam optimizer, 16
batch size ve 50 epoch olarak belirlenmistir. Bu yontemin sonuglari, sirastyla mAP
%81.9, kesinlik %95.5 ve duyarlilik %72.6 olarak elde edilmistir. Bu yontemin
egitim ve test agsamasindan elde edilen performans degerlendirme grafikleri Sekil

9.15-9.21°de sunulmustur.

Box Objectness Classification Precision Recall
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Sekil 9.15. Egitim agamanin loss ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 9.16. Egitim asamasindan elde edilen F1-skoru grafigi.
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Sekil 9.17. Egitim asamanin PR egrisi.
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Sekil 9.18. Egitim asamasindan elde edilen karisiklik matrisi.
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Sekil 9.19. Test asamasindan elde edilen F1-skoru grafigi.
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Sekil 9.20. Test asamasindan elde edilen PR egrisi.
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Sekil 9.21. Test asamasindan elde edilen karisiklik matrisi.
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Asagidaki Sekiller 9.22-9.24°te, kotii huylu, siipheli ve iyi huylu smiflarina ait kitle

iceren goriintiilerin, Yontem A ve Yontem B modelleri kullanilarak yapilan kitle

tespit sonuglar1 gercek referans sinirlayici kutulartyla birlikte sunulmustur.

Sekil 9.22. Koétl hulu kitle tespiti. a) Yontem A ¢iktisi, b) Yontem B ¢iktisi, C)
gercek referans sinirlayici kutu.

Sekil 9.23. Siipheli kitle tespiti. a) Yontem A ¢iktist, b) YOontem B ¢iktisi, ¢) gercek
referans siirlayici kutu.
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a b c

Sekil 9.24. Iyi huylu kitle tespiti. a) Yontem A ciktis1, b) Yontem B ¢iktis1, ¢) gercek

referans sinirlayict kutu.

Yontem A ve Yontem B’den elde edilen agirlik dosyalariyla sinirlayici kutulara gore
kesilmis gorintllerle yeni veri setleri olusturulmustur. Bu veri setleri, iyi huylu,
stipheli ve kotii huylu siniflardan olusan iki ayr1 veri setidir. Her bir veri seti, ilgili
yontemden (A ve B) elde edilen goriintiilerden olusturulmustur. Sekil 9.25’te bu veri

sette bulunan her bir sinifa ait bir 6rnek bulunmaktadir.

Sekil 9.25. Kitle veri seti. a) iyi huylu kitle, b) stipheli kitle, c) k6t huylu kitle.

YOLOvS5 ve YOLOv7’nin tiim modelleri baslangicta 50 epoch ile egitilmistir.
Cizelge 9.3, bu deneylerin egitim siireleri ve test asamasindan elde edilen mAP ve

dogruluk sonuglar1 6zetlenmistir.
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Cizelge 9.3. YOLOV5 ve YOLOV7 modellerin performansi.

Model Egitim Siiresi (Saat) MAP@0.5 (%) Dogruluk (%)
YOLOvV5N 0.099 89.9 66.0
YOLOvV5s 0.096 89.4 80.0
YOLOv5m 0.166 87.6 69.0
YOLOVSI 0.235 89.6 80.0
YOLOvV5x 0.258 90.7 80.0

YOLOv7-tiny 1.810 80.9 74.0
YOLOv7 1.856 90.0 76.0
YOLOvVT7xX 1.869 95.9 93.0

Sekil 9.26, Cizelge 9.3’te karsilastirilan modellerin egitim siirelerini boyunca

mAP@0.5 degerlerin degisimini gostermektedir.

b

Sekil 9.26. YOLOv5 ve YOLOv7 modellerin mAP@0.5 egrileri. a)YOLOV5
modelleri, b) YOLOv7 modelleri.
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9.2. CNN

Bu tez g¢alismasmin ikinci asamasinda, CNN, oOnceki asamada elde edilen Kitle
goriintlilerini  iyi huylu, siipheli ve kot huylu olarak siniflandirmak igin
kullanilmistir. Bu islem, CNN’in 6n egitimli modellerini olan VGG16 ve ResNet50
modelleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Kullanilan goriintiiller %80 ve %20
oraninda egitim ve test olarak ayrilmistir. Cesitli hiper parametreler ve onlarin farkli

degerleri ile en basarili modeli tespit etmek amacglanmistir.

9.2.1. VGG16 Sonuclar

Yontem A ve Yontem B c¢iktilarindan olusan veri setleri, egitimlerde ayri ayri
kullanilmustir. Asagidaki Cizelge 9.4’te, Yontem A veri setinin VGG16 modeliyle

elde edilen test sonuglar1 gosterilmektedir.

Cizelge 9.4. Yontem A veri setinin VGG16 test sonuglari.

Model Epoch Optimizer Dogruluk F1-skoru Kesinlik Duyarhhk

(%0) (%0) (%0) (%0)
VGG16 30 Adam 83.5 83.0 85.0 83.0
VGG16 30 SGD 79.9 79.0 81.0 80.0
VGG16 50 Adam 83.8 84.0 86.0 84.0
VGG16 90 Adam 85.6 86.0 87.0 86.0
VGG16 120  Adam 89.6 90.0 90.0 90.0
VGG16 120 SGD 84.4 85.0 85.0 85.0
VGG16 150 Adam 83.1 83.0 85.0 83.0

Cizelge 9.4°te gosterildigi gibi, Yontem A ve VGG16 egitimleri arasinda en yiiksek
dogruluk Adam optimizer ve 120 epoch ile elde edilmistir. Bu modelin performans

grafikleri ve karigiklik matrisi sekil 9.27 ve 9.28’de sunulmustur.
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Sekil 9.27. Performans grafikleri. a) loss grafigi, b) dogruluk grafigi.
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Sekil 9.28. Karisiklik matrisi.

Yontem B veri setinin VGG16 modeli ile elde edilen test sonuglar1 Cizelge 9.5’te

gosterilmistir.

Cizelge 9.5. Yontem B veri setinin VGG16 test sonuglart.

Model Epoch Optimizer Dogruluk F1-skoru Kesinlik Duyarhhk

(%) (%0) (%0) (%0)
VGG16 30 Adam 87.1 87.0 87.0 87.0
VGG16 30 SGD 83.3 83.0 83.0 83.0
VGG16 50 Adam 88.0 88.0 88.0 88.0
VGG16 90 Adam 88.0 88.0 88.0 88.0
VGG16 120 Adam 86.6 87.0 87.0 87.0
VGG16 150  Adam 88.5 89.0 89.0 89.0
VGG16 150 SGD 86.6 87.0 87.0 87.0
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Cizelge 9.5’te goriildiigii gibi, Yontem B ve VGG16 egitimleri i¢in en yiiksek
dogruluk, Adam optimizer ve 150 epoch ile elde edilmistir. Bu modelin performans

grafigi ve karisiklik matrisi Sekil 9.29 ve 9.30°da gosterilmistir.
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Sekil 9.29. Performans grafikleri. a) loss grafigi, b) dogruluk grafigi.
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Sekil 9.30. Karigiklik matrisi.

9.2.2. ResNet50 Sonuclar

Cizelge 9.6°da, Yontem A veri setinin ResNet50 modeliyle elde edilen test sonuglari

gosterilmektedir.
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Cizelge 9.6. Yontem A veri setinin ResNet50 test sonuglari.

Model Epoch Optimizer Dog{;:)luk Flgi(()())ru Ke(il/(r)l)llk DU}(fél/(l)’;lllk
ResNet50 30 Adam 87.7 88.0 88.0 88.0
ResNet50 30 SGD 86.3 86.0 87.0 86.0
ResNet50 50 Adam 88.8 89.0 89.0 89.0
ResNet50 90 Adam 86.3 86.0 87.0 86.0
ResNet50 120 Adam 91.7 92.0 92.0 92.0
ResNet50 120 SGD 88.1 88.0 88.0 88.0
ResNet50 150 Adam 84.9 85.0 86.0 85.0

ResNet50 modeli kullanilarak 120 epoch boyunca gerceklestirilen egitim, %91.7

dogruluk ile CNN egitimleri arasinda en yiliksek basaritya ulasmistir. Bu egitimin

performans grafikleri ve karigiklik matrisi Sekil 9.31 ve Sekil 9.32°de gosterilmistir.
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Sekil 9.31. Performans grafikleri. a) loss grafigi, b) dogruluk grafigi.
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Sekil 9.32. Karisiklik matrisi.
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Yontem B veri setinin ResNet50 modeli ile elde edilen test sonuclar ise, Cizelge

9.7’de sunulmustur.

Cizelge 9.7. Yontem B veri setinin ResNet50 test sonuglari.

Model Epoch Optimizer Dogruluk  Fl-skoru  Kesinlik Duyarhhk

(%) (%) (%) (%)
ResNet50 30 Adam 87.1 87.0 87.0 87.0
ResNet50 30 SGD 67.9 62.0 80.0 68.0
ResNet50 50 Adam 86.6 87.0 87.0 87.0
ResNet50 90 Adam 87.0 87.0 88.0 87.0
ResNet50 120 Adam 88.9 89.0 89.0 89.0
ResNet50 120 SGD 89.9 90.0 90.0 90.0
ResNet50 150 Adam 88.5 89.0 89.0 89.0

Yontem B veri setinin ResNet50 egitimlerinde ulastigt en yiiksek dogruluk
%89.9°du. Bu dogruluk SGD optimizer ve 120 epoch degeri ile elde edilmistir. Sekil

9.33 ve 9.34, bu egitimin performans grafikleri ve karisiklik matrisi gostermistir.
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Sekil 9.33. Performans grafikleri. a) loss grafigi, b) dogruluk grafigi.
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Sekil 9.34. Karisiklik matrisi.

102

5|]plheli



BOLUM 10

TARTISMA

Bu tez calismasinda, otomatik meme kanseri teshisine yonelik hibrit bir DL
yaklasimi sunulmustur. Bu tez ¢alismasinda INbreast veri seti kullanilmistir. Bu veri
setindeki 410 goruntund 107°si kitle icerirken, geri kalan goruntiler, kalsifikasyon,
yapisal distorsiyon ve saglikli goriintiiler igermektedir. Onerilen yontem, iki farkli
DL modelini kullanmigtir. Kitle tespiti ve lokalizasyonu icin YOLO’dan
yararlanirken, tespit edilen kitlelerin iyi huylu, koti huylu ve siipheli olarak

smiflandirmasi igin CNN modelleri kullanilmistir.

Kitle tespitini iceren ilk asamada YOLOvS5 ve YOLOvV7 versiyonlar1 kullanilmistir.
Ayrica, bu modeller ii¢ farkli optimizer olan Adam, SGD ve AdamW kullanilarak
kiyaslanmistir. MUmKUn olan en iyi performans, batch size ve epoch sayisi gibi hiper
parametrelerin ayarlanmasiyla elde edilmeye ¢alisiimistir. YOLOV5 igin, maksimum
MAP, duyarlilik ve kesinlik, YOLOvV5x versiyonu, SGD optimizer, 16 batch size ve
70 epoch ile elde edilmistir. YOLOV7x, Adam optimizer, 16 batch size ve 50 epochh
stiren egitim, YOLOV7 i¢in en yiiksek mAP, duyarlilik ve kesinlik elde etmistir.

YOLOV5 icin SDG optimizer ve YOLOV7 igin Adam optimizer kullanilmasina
ragmen, tiim modeller ayn1 epoch sayisi, batch size ve her galistirma i¢in ayn1 egitim
ve test ver setlerini kullanilarak uygulandigindan, sonuglar karsilastirmali olarak
analiz edilebilir. Cizelge 9.3’te gosterildigi gibi, YOLOV7 ile karsilastirildiginda,
YOLOVS5 modelleri nispeten daha kisa bir egitim siiresine sahiptir. Kullanilan tiim
modeller arasinda YOLOVSs en kisa egitim siiresine sahiptir. mAP degeri agisindan,
YOLOV7X %95.9 ile en yiiksek skora sahiptir. YOLOv7x modeli ayrica %93.0 ile en
yiksek dogrulugu kaydetmistir. YOLOvS modelleri arasinda ise YOLOv5x %90.7

mAP skoru ve %80.0 dogruluk orant ile en yiiksek

103



performansi sergilemistir. Sekil 9.26, egitim deneylerindeki egitim siireci boyunca

MAP@0.5 degerlerin degisimini gostermektedir.

YOLOvV5x, YOLOvVS modelleri arasinda, test asamasinda en yiiksek dogruluk ve
mAP deger veren model olmasina ragmen, egitim asamasinda, diger modellerle
nispeten benzer egri gostermistir (Sekil 9.26a). YOLOv7 ve YOLOv7x egitim siireci
boyunca benzer bir performansla artarken, Sekil 9.26b’de gosterildigi gibi YOLOv7x
son birkac epochta YOLOv7’den daha iistiin performans gostermektedir. Sekil 10.1,
ilgili YOLO algoritmalarinin en iyi iki modelini karsilasgtirmaktadir. YOLOv5x
egitim siiresinin, YOLOv7x’e kiyasla baslangi¢ asamasinda epoch sayisiyla birlikte
MAP’nin hizli bir sekilde arttigi, ancak YOLOvV7 nin egitimin son asamasina dogru

YOLOvS5x egitim siiresinden daha iyi performans gosterdigi gézlemlenebilir.

Sekil 10.1. YOLOvV5x ve YOLOvV7x modellerin karsilagtimas.

Daha diisik mAP puanlarmma sahip olmasmin yani sira, YOLOvS’in asir1 uyum
(overfitting) sorunlar1 da vardir. YOLOvVS modellerinin sonug loss ve mAP egrileri
incelendiginde, bunlarin 6nemli olgiide dalgalandigr goriilmektedir. Ayrica, loss
egrilerinin birkag1 artiyor gibi goriinmektedir ki bu da asir1 uyuma igaret etmektedir.
Sekil 9.1’e bakildiginda, YOLOv5x’in egitim ve dogrulama egrileri
karsilagtirildiginda, egitim ve dogrulama loss egrileri arasinda kayda deger bir bosluk
oldugu da fark edilmektedir. Bu da modelin egitim setini ¢ok iyi ezberledigi i¢in yeni

verilere genelleme yapamadigini gosterebilir. Bu da asir1 uyumun bir isareti olabilir.

Bununla birlikte, Yontem A ile Yontem B karsilagtirildiginda, Yontem A’nin

dogrulugu %93.0 iken, Yontem B’nin dogrulugu %73.0’dir. Bu durum daha fazla
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arka plan goriintiisii eklenerek performansi artirilmaya calisilan Yontem B’nin daha
basarisiz oldugunu gostermektedir. Sekil 10.2 ve 10.3 Yontem B’nin FP ve FN
tahmin olarak 6rnek sunmaktadir. Ozellikle, Sekil 10.4’te gosterildigi gibi, bu model
kiiciik kitleleri tanimlamakta basarisiz olmustur. Bu hatalar, bu yontem kullanilarak
elde edilen verilerin kalitesi ilizerinde bir etkisi vardir ve bu da daha sonra
simiflandirma asamasi iizerinde bir etkiye yol agmistir. Bu yaklasim daha 6nce Pacal
ve arkadaglar1 tarafindan kolorektal kanser teshisinde polip tespiti igin YOLO
kullanimina iligkin bir ¢alismada incelenmistir. Bu calismada, pozitif ve negatif
orneklerin oranlar1 1:1, 1:0.5 ve 1:10 olarak degerlendirilmistir. Buna gore ¢alisma,
negatif 0rneklerin oran1 %10’dan fazla olmadiginda, negatif 6rneklerle egitimin daha

iyi performans gosterdigi sonucuna varmistir [193].

a b c

Sekil 10.2. Modellerin tahmini. a) gercek referans, b) Yoéntem B tahmini (FN), c)
Yontem A tahmini.

a b c

Sekil 10.3. Modellerin tahmini. a) gercek referans, b) Yontem B tahmini (FP), c)
Yontem A tahmini.
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Sekil 10.4. Modellerin tahmini. a) gergek referans, b) Yontem B tahmini (kiglk
kitleleri tahmin edememesi), ¢) Yéntem A tahmini.

A ve B yontemleri kullanilarak elde edilen kirpilmis kitle goriintiileri, bu tezin ikinci
asamasinda iyi huylu, siipheli ve kotii huylu olarak siniflandirilmistir. Bu adimda
ozellik cikarici ve smiflandirici olarak 6n egitimli CNN modelleri ResNet50 ve
VGG16 kullanilmigtir. Her iki modeli egitmek icin SGD ve Adam optimizer’lar
kullanilmistir. Egitim deneyleri 30, 50, 90, 120 ve 150 olmak iizere gesitli epoch

sayilar1 Uzerinde ve 32’lik bir batch size’le gergeklestirilmistir.

ResNet50 modeli, Yontem A veri setini kullanirken daha iyi sonuglar vermistir.
Model, Yontem B verisi ile egitildiginde ve 6zellikle SGD optimizer kullanildiginda,
stipheli ve kotii huylu kitleleri tanimlamakta zorlanmigtir. Bunun yani sira, SGD
optimizer ile egitilen ResNet50 modelleri, 10Ss ve dogruluk grafikleri incelendiginde,
grafiklerinde daha fazla dalgalanma sergileme egiliminde oldugu gorilmektedir. Bu
dalgalanma genellikle SGD kullanimlarinda gortiliir, ¢linkii SGD parametrelerini stk
stk gilinceller ve yiiksek varyansa sahip parametrelerin sik sik giincellenmesi
dalgalanmaya yol ag¢maktadir [194]. Adam optimizer kullanilarak 120 epoch
stiresince egitilen model, Yontem A i¢in %91.7 ile en 1yi sonucu {iretmistir. YOntem
B’de, 120 epoch ve SGD kullanilarak gergeklestirilen egitim ResNet50 modeli igin
%89.9 ile en iyi sonug elde edilmistir. Sekil 10.5’te, ResNet50 modeli i¢cin SGD ve
Adam optimizerleri kullanilarak egitilen en yiiksek dogruluk saglayan modellerin,

Yontem A ve Yontem B icin egitim ve test performansi karsilastirilmaktadir.
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b

Sekil 10.5. ResNet50’nin Yontem A ve Yoéntem B veri setleri Gzerinde SGD ve
Adam optimizer’larla egitim ve test dogruluk grafikleri. a) Yontem A, b)
Yontem B.

Diger yandan, Yontem B verileriyle karsilastirildiginda, VGG16 Yontem A verilerini
kullanirken daha iyi performans gdstermistir. Yontem B verilerini kullanirken
VGG16 siklikla kot huylu sinif i¢in yanlis pozitif tahminlerde bulunmus ve iyi
huylu sinifi tahmin etmede hataya diismiistiir. Adam optimizer her iki yontem igin de
en iyi sonuglar1 vermistir. B yonteminin 150 epoch kullanarak yapilan egitimi, %88.5
ile bu yontem icin maksimum dogrulugu saglamistir. Yontem A’da ise, 120 epoch
kullanarak yapilan egitimi VGG16 igin %89.6 ile en iyi dogrulugu tiretmistir. Sekil
10.6’da, VGG16 modeli icin SGD ve Adam optimizer’lar1 kullanilarak egitilen en
yiksek dogruluk saglayan modellerin, Yontem A ve Yontem B icin egitim ve test

performansi karsilastiriimaktadir.

107



b

Sekil 10.6. VGG16’nin Yontem A ve Yontem B veri setleri (izerinde SGD ve Adam
optimizer’larla egitim ve test dogruluk grafikleri. a) Yontem A, b)
Yontem B.

Genel olarak, Yontem A’nin verilerini kullanan ResNet50 modeli, CNN asamasinda
en yliksek dogruluk puanina sahip olmustur. Gelecekteki arastirmalarda daha biiytik
bir veri seti kullanilmast YOLO ve CNN modellerinin performansini artirabilir.
Ayrica segmentasyon, nesne tespitinden sonra ve smiflandirma agamasindan 6nce
uygulanarak smiflandirma performansini gelistirebilir. Siiflandirma asamasina bir
segmentasyon adiminin dahil edilmesi, daha fazla arastirma gerektiren potansiyel bir
alandir. Segmentasyon, tespit edilen kitlelerin kesin siirlarini belirleyerek 6zellikleri
hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. Bu bilgiler, modelin iyi huylu, kot huylu ve
stipheli kitleler arasinda daha da yiliksek dogrulukla ayrim yapma becerisini
potansiyel olarak gelistirebilecegi diistiniilmektedir. Bunun i¢in U-Net ve Mask R-
CNN modelleri kullanilabilir segeneklerdir.

Cizelge 10.1, Onerilen yontem ile mamografi goruntilerinde Kkitle tespiti ve

siiflandirmas: yapan diger calismalarin karsilastirmasini sunmaktadir. Bu tezde
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onerilen metodoloji, farkli bir yaklasimla uygulanmis olup, mevcut ¢alismalarin elde
ettigi dogruluk degerlerine ulagmayr basarmistir. Ayrica, bu tezde diger
caligmalardan farkli olarak, siniflandirma asamasinda siipheli kitlelerin belirlenmesi
ve smiflandirilmast siireci, Onerilen yontemin ayirt edici bir 6zelligi olarak one
cikmaktadir. Stipheli kitleler, uzman tarafindan iyi huylu veya koétii huylu olduguna
dair kesin karar verilmedigi kitlelerdir. Genellikle ekstra takip veya biyopsi
gerektirmektedir. Bu nedenle, siniflandirma asamasina siipheli kitle siniflandirmasini
dahil etmek, DL modelin basar1 oranin1 diisiirecegi 6n goriilmektedir. Ancak, slpheli
smifinin eklenmesi, daha fazla bilgi saglayarak tani siirecini iyilestirebilecegini

diistiniilmektedir.
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Cizelge 10.1. Onceki arastirma calismalarina genel bakis.

; S Kitle tespit Siniflandirma
Yayin Yontem Veri seti Smiflar dogrulugu (%) dogrulugu (%)
Al-Antarivd. 2020 Db YOLO9000 iyi huylu / Kot 99.1 975
[195] (_jetector/ DDSM, INbreast huylu 972 953
InceptionResNet-V2 ' '
Hamed vd. 2021 YOLOV4 ve Iyi huylu / Kétii
[196] Inception Net v3 INbreast huylu 7.8 910
Morfolojik islemlere
i . dayal1 goriintii .
Al A”t‘["‘l'g;’]d' 2018 . cleme/ Derin inanc DDSM NO“E‘&G Iﬁ/lj hl‘ljylu / 86.0 90.4
ag1 ("Deep belief y
network™ - DBN)
Al-Masni vd. 2018 FCNN, YOLO DDSM Iyi huylu / K&ti 99.7 97.0
[198] huylu
. . o 98.9,
AI—AntElIEI)Q/]d. 2018 YOIISC():,NF’\rlCN, INbreast lyi hl;]};luI(JKotu Segmentasyon 956
y dogrulugu (%92.9)
w . YOLOv7x ve Iyi huylu / Siipheli /
Onerilen Yontem ResNet50 INbreast Kotii huylu 95.9 91.7
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BOLUM 11

SONUC

Meme kanserinin erken teshisi Oliim oranlarin1 azaltmak i¢in biiyilk Onem
tasimaktadir. Ancak radyologlarin her giin analiz etmesi gereken mamogram
sayisinin giderek artmasi bir zorluk yaratmaktadir. Al destekli teshis sistemleri,
radyologlar1 karar verme siireclerinde desteklemek icin degerli ikinci okuyucular
olarak islev gorerek bu noktada devreye girmektedir. Bu tez, mamogramlardaki
kitlelerin tespiti ve siniflandirilmasi igin DL modellerinden yararlanan 6zgiin bir

hibrit yontemi sunmaktadir.

Tez g¢aligmasinda kullanilan ve 410 goriintiiden olusan INbreast veri setinin
icerisinden, toplamda 107 kitle igeren goriintii ve 62 saglikli goriintii kullanilmistir.
Bu veri seti, veri artirma teknikleri kullanilarak kitle igeren ve saglikli goriintii sayist
sirayla, 1183 ve 1116 goruntuye genisletilmistir. Bu adimin gergeklestirilmesi ile
model genel olarak daha saglam hale gelmekte ve daha genis bir varyans araliindan
ogrenebilmektedir. Onerilen yaklasimin kendisi iki asamaya ayrilmistir. Ik asama,
tim mamografi goruntlleri tizerindeki olasi kitlelerin ' YOLO nesne algilama
algoritmasi kullanilarak tanimlanmasidir. YOLOvS ve YOLOV7 degerlendirildikten
sonra, YOLOV7 modelin, %95.9 mAP degerle, %90.7 mAP elde eden YOLOvV5’ten
daha yliksek performans saglamistir. Bu deger, Yontem A olarak adlandirilan
yontem (%90 kitle goriintiisii ve %10 saglikli goriintii) kullanilarak elde edilmistir.
Ayni model Yontem B olarak adlandirilan yontem (%50 kitle ve %50 saglikli
goruntd) kullanilarak egitilmistir ve %81.9 mAP degeri elde edilmistir.

Tespitin ardindan, her iki yontem igin, tanimlanan smirlayict kutular kirpilmis ve
siiflandirma asamasina geg¢ilmistir. Burada, kitleleri iyi huylu, kotli huylu ve siipheli
olmak tizere {i¢ sinifa ayirmak i¢in 6n egitimli CNN modellerinden yararlanilmistir.

VGG16 ve ResNet50 modelleri bu asamada degerlendirilmistir. Tez’de, Yontem
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A’dan elde edilen veri ile egitilen ResNet50 mimarisi, simiflandirma dogrulugu
acisindan, %91.7 dogruluk degeri saglayarak, %89.6 dogruluk saglayan VGG16
mimarisinden daha iyi performans gostermistir. Bu durum, veri kullanilabilirliginin
kisithh  olabilecegi  durumlarda Onceden egitilmis modellerin  faydasi

vurgulamaktadir.

Bu tezde, mamogram analizi i¢in DL tabanli bir yaklasimin potansiyelini ortaya
koymaktadir. Kitle tespiti i¢in YOLOvV7x’i ve siniflandirma i¢in ResNet50 modelini
kullanan Onerilen model, en iyi performans gosteren calismalara yaklasan bir
dogruluk elde etmistir. Bu, radyologlara erken ve dogru meme kanseri tespitinde
yardimci olma konusunda umut verici bir adim anlamina gelmektedir. Daha biiyiik
ve daha ¢esitli veri Setleriyle testler de dahil olmak iizere daha fazla arastirma,
modelin iyilestirilmesi ve gercek diinyadaki etkinliginin saglanmasi i¢in kritik 6neme
sahip olacaktir. Sonug olarak, bu tiir ilerlemeler erken teshis oranlarini 6nemli dlgiide
iyilestirme ve meme kanserinin daha etkili bir sekilde tespit ve tedavi edildigi bir

gelecege katkida bulunma potansiyeline sahiptir.
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