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Anahtar Oz: Meme kanseri, kadinlarda 6liimlere neden olabilen hastaliklar arasinda en baslarda gelen
Kelimeler hastaliklardan biridir. Yapilan arastirmalara gore meme kanserinin erken teshisi ile 6liim oranlari
Meme diistiriilebilmektedir. Meme kanserinin teshisinde incelenen mamogram goriintiilerinin radyologlar
Kanseri, tarafindan incelenmesi uzun zaman almakta hatta zaman zaman bu incelemelerde hatali sonuglar
Mamogram, elde edilebilmektedir. Meme kanserinin erken asamalarda teshis edilebilmesi i¢in yapay zeka
Derin yontemleri kullanilarak yapilan ¢aligmalar olduk¢a dnemlidir. Geligsen teknolojiyle birlikte bircok
Ogrenme, farkli derin 6grenme modeli bu hastaligin teshisinde kullanilmaktadir. Bu g¢alismada, meme
Siniflandirma, kanserinin teshisi igin Inception-ResNet-V2 derin 6grenme modeli dnerilmektedir. Onerilen derin
Inception- 6grenme modeli, Inception ve ResNet modellerinin melezi bir mimari olup etkili bir sekilde
ResNet-V2 gelistirilmis smiflandirma ve tamima performansina sahiptir. Onerilen derin 6grenme mimarisi
sirastyla Onigleme, siniflandirma ve performans degerlendirme olmak {izere {i¢ asamadan
olusmaktadir. Onisleme asamasinda gercek veri setlerinden alinan mamogram gdriintiileri dolgu ile
maskelenerek kesin bolgeyi tanimlamak amaciyla ilgi bolgeleri ¢ikarilmistir. Bdylece mamografi
goriintiilerinden bolgesel yogunluklar tespit edilerek kanserli bolgenin konumu saptanir. Bu islem
smiflandirma islemi kolaylastirmak icin yapilan bir 6nislemdir. ilgi bélgelerinin tespitin ardindan,
segmentasyon iglemi ile bilgi igermeyen boliimler kirpilir. Yeniden boyutlandirma son 6nisleminin
ardindan oOnerilen Inception-ResNet-V2 derin 6grenme modeli ile smiflandirma islemi
gerceklestirilmektedir. Onerilen model ile %96.21 dogruluk, %97.48 geri cagirma, %98.18
kesinlik, %97.83 F-olgiitii, %98.00 egri altinda kalan alan ve 0.83 cohen kappa performans
degerleri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, ¢alismada kiyaslama asamasinda kullanilan diger
derin 6grenme mimarilerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirildiginda 6nerilen modelin meme
kanseri teshisinde daha iyi performans sergiledigini kanitlamaktadir.
Classification of Breast Cancer Tumors with Deep Learning Algorithms
Keywords Abstract: Breast cancer is one of the leading diseases among diseases that can cause death in
Breast Cancer, women. Studies have shown that early detection of breast cancer can reduce mortality rates. The
Mammogram, mammogram images used in the diagnosis of breast cancer are examined by radiologists.
Deep Investigations take a long time and sometimes erroneous results can be obtained. Studies using
Learning, artificial intelligence methods are very important for the diagnosis of breast cancer in the early
Classification, stages. It has also been observed that the diagnoses obtained with mammogram images are better
Inception- than the diagnosis of medical experts. With the developing technology, many different deep
ResNet-V2 learning models are used in the diagnosis of the disease. In this study, the Inception-ResNet-V2

deep learning model is proposed for the diagnosis of breast cancer. The proposed deep learning
model is a hybrid architecture of Inception and ResNet models and has effectively improved
classification and diagnosis performance. The proposed deep learning architecture consists of three
stages, namely preprocessing, classification, and performance evaluation, respectively. In the
preprocessing stage, mammogram images from real datasets were masked with filler, and regions
of interest were extracted to define the precise region. Thus, regional densities are detected from
mammography images and the location of the cancerous area is determined. This is a pre-process
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to simplify the classification process. After detection of regions of interest, segments that do not
contain information are clipped by segmentation. After the resizing post-processing, the
classification process is carried out with the proposed Inception-ResNet-V2 deep learning model.
With the proposed model, 96.21% accuracy, 97.48% recall, 98.18% precision, 97.83% F-score,
98.00% area under the curve, and 0.83 cohen kappa performance values were obtained. The
obtained results prove that the proposed model performs better in breast cancer diagnosis when
compared with the results obtained from other deep learning architectures used in the

benchmarking stage in the study.

1. GIRIS

Organ veya dokudaki hiicrelerin diizensiz olarak
boliinerek ¢ogalmasi sonucu olugan kétii huylu tiimorler
kanser olarak adlandirilmaktadir. Kanser tipleri, anormal
hiicrelerin ~ kontrolsiiz  gekilde  ¢ogalmast  ile
baslamaktadir [1]. Meme kanseri diinya c¢apinda en
yaygin saglik problemi olmaya devam etmekte olan
kanser tiirleri arasindadir. Meme kanseri kadinlarda
yasami tehdit eden bir hastaliktir ve kadin niifusu
arasinda 6liimlerin 6nde gelen sebeplerinden biridir [2].

2018 yilinda, diinya c¢apinda 2,08 milyon yeni meme
kanseri vakast ve meme kanserinden dolayr 627.000
olim gerceklesmistir [3]. Erkeklerde meme kanseri
goriilme olasihg kadinlarin %1’ kadardir. insani
Gelisme Gostergesi (Human Development Index) diisiik
veya orta olan {iilkelerde meme kanseri Oliim orani
%48’dir. Bu oran insani Gelisme Gostergesi yiiksek
veya ¢ok yiiksek olan {ilkelerdekinin 4 katidir. Etkili
tarama programlari ile meme kanserinin erken teshisi,
meme kanseri tedavi siirecini olumlu etkilemektedir.
Mamografi taramasi ile yiksek gelirli iilkelerde meme
kanserinden Oliim oranlarin1 6nemli Slgiide azalmigtir
[4]. Diinyada, meme kanseri riski altindaki saglam
kisilerin belirli siirede, belirli bir hastalifa yakalanma
olasilig (insidans orani) ve bu hastaliktan 6len kisilerin
oranlart sirasiyla Sekil 1 (a) ve (b) ile gosterilmektedir.

(a) Yasa Gore fnsidans Oranlar:
(b} Yaga Gore Oliim Oranlan

1975 1985 1995 2005 2015

Yi Yu

Sekil 1. Diinyada yasa gore standartlastirilmis (a) insidans oranlar1 ve
(b) 6liim oranlari

Belirli bir iilkede belirli bir siirede tespit edilen yeni
meme kanseri vaka sayisinin o iilkedeki yil ortasindaki
niifusa veya risk altindaki kisi sayisina boliinmesi ile
insidans orant elde edilir. Sekil 1 incelendiginde,
Tiirkiye’de insidans ve O6liim oranlarinda artis oldugu
gozlenmektedir. Erken teshis ve etkili tarama
programlar1 araciligiyla meme kanserinin daha erken
saptanmast sayesinde USA, UK vb. ilkeler gibi
Tirkiye’de de  bu  oranlarda  diisiis  olmasi

beklenmektedir. Arastirma sonuglarina goére meme
kanserinin erken teghisi ile 6liim oranlar1 6nemli 6lgiide
diigiiriilebilmektedir. Meme kanserinin teshisinde,
radyologlar tarafindan incelen mamogram goriintiileri ile
hastaligin gidisat1 hakkinda bilgi edinmek miimkiindiir.
Sekil 2°de iyi huylu (benign) ve kotii huylu (malignant)
meme  dokularina  ait goriintileri
verilmektedir.

mamogram

Sekil 2. (a) Iyi huylu ve (b) kétii huylu meme kanseri mamogrami

Yapay zeka teknolojilerin gelismesi ile birlikte
hastaliklarin teshisinde onemli geligsmeler
yasanmaktadir. Son zamanlarda, genel olarak derin
o6grenme tekniklerinin ve evrigimli sinir aglarinin
tanitilmasiyla  yapay zeka alaninda bir atilim
gerceklestirilmigtir. Bu tiir teknikler, bir 6zellik alam
tanimlamasina ihtiyag duymaz ve insan uzmanlari bile
geride birakabilecek siniflandirma performanslart elde
edebilirler [5]. Mamograma dayali meme kanseri risk
degerlendirmesi icin derin 6grenme yaklasimiyla elde
edilen sonuglar umut vericidir. Derin 6grenme, ham
goriintli verilerinden birden ¢ok gizli katmana sahip sinir
aglar1 araciligiyla denetimli (supervised) bir modda veya
otomatik  kodlayicilar  (autoencoders) araciligiyla
denetimsiz (unsupervised) bir modda, oriinti algilama ve
smiflandirma i¢in yararli olan hiyerarsik temsillerin
otomatik &grenmesini igerir. Ayrica, biiylik verinin ve
makine 6greniminin kullanilmast ile 6zellikle goriintii-
tabanli tarama i¢in tarama testlerinin dogrulugunu
iyilestirmek ve tarama protokollerine daha iyi rehberlik
etmek i¢in yeni firsatlar sunulmaktadir [6].

Bu ¢alismada, meme kanseri tiimdrlerinin tespit edilmesi
amacglanmaktadir. Meme kanserinin  tespiti  i¢in
Inception-ResNet-V2 simiflandirma modeli 6nerilmistir.
Gergek veri seti kullanilarak, oOnerilen yoOntemin
performansi degerlendirilmistir. Onerilen derin 6grenme
modeli, Inception ve ResNet modellerinin melezi bir
mimari olup etkili bir sekilde gelistirilmis siniflandirma
ve tanima performansina sahiptir. Onerilen derin
O0grenme mimarisi sirasiyla onisleme, siniflandirma ve
performans degerlendirme olmak {izere {i¢ asamadan
olusmaktadir. Onisleme asamasinda gercek  veri
setlerinden alinan mamogram goriintiileri dolgu ile
maskelenerek kesin bolgeyi tamimlamak amacryla ilgi
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bolgeleri ¢ikarilmustir. Boylece mamografi
goriintiilerinden bolgesel yogunluklar tespit edilerek
kanserli bolgenin konumu saptanir. Bu islem
smiflandirma islemi kolaylastirmak icin yapilan bir
onislemdir. lgi  bolgelerinin  tespitin  ardindan,
segmentasyon islemi ile bilgi igcermeyen bolimler
kirpilir.  Yeniden Dboyutlandirma son Onisleminin
ardindan Onerilen Inception-ResNet-V2 derin 6grenme
modeli ile siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir.
Gergek veri seti kullanilarak, Onerilen yontemin
performans1 degerlendirilmistir. Deneylerde 9%96.21
dogruluk, %97.48 geri c¢agirma, %98.18 kesinlik,
%97.83 F-ol¢iitii, %98.00 egri altinda kalan alan ve 0.83
cohen kappa degerleri elde edilmistir. Calismada
kullanilan  diger derin Ogrenme mimarileri ile
karsilagtirildiginda onerilen yontemin meme kanseri
teshisinde daha basarili oldugunu kanitlanmaktadir.
Makalenin takip eden bdliimiinde literatiirde yapilan
caligmalar, kullanilan veri seti, Onerilen yontem ve
performans degerlendirme Olgiitleri  verilmektedir.
Uciincii  bolimde deney sonuglar1 yer almaktadir.
Makale, sonuglar ve gelecekte yapilacak ¢alismalar ile
sonlandirilmaktadir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Literatiirde Yapilan Cahsmalar

Meme kanseri icin erken teshis olduk¢a Onemlidir ve
6liim oranim etkili bir sekilde azaltmaktadir. Bu sebeple
son yillarda derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
algoritmalart kullanilarak yapilan meme kanseri teshis
¢alismalarina ilgi artmaktadir. Mamogram
goriintlilerinin, derin &grenme ve makine Ogrenme
algoritmalar1 ile kullanilmasiyla erken teshiste basarili
sonuclar elde edilmektedir.

Literatirde meme kanserini erken teshis etmek igin
cesitli caligmalar yapilmaktadir. Jadoon vd. [7] 2017
yilinda Mamografi i¢in Dijital Veri Tabani (DDSM,
Digital Database for Screening Mammography) {izerinde
Destek Vektor Makinesi (SVM, Support Vector
Machine) ile Evrisimli Sinir Ag1 (CNN, Convolutional
Neural Network) algoritmalarint  uygulamiglardir.
Deneylerde, CNN algoritmasinin %83.74 dogruluk orani
(ACC, Accuracy) ile daha basarili oldugu sonucuna
ulasilmistir. Hepsag, Ozel ve Yazici [8] (2017) yaptiklart
calismada, Mamografik Goriintii Analizi Toplulugu
(Mini-MIAS, Mammographic Image Analysis Society)
ve Meme Kanseri Dijital Depo (BCDR, Breast Cancer
Digital Repository) lizerinden elde edilen veri setleri
iizerinde CNN derin 6grenme modelini kullanarak meme
kanserini iyi huylu ve kot  huylu olarak
simiflandirmiglardir. Bu ¢alismada, en yiiksek basari
Mini-MIAS veri seti ile %68 ACC, %59 Kesinlik (PRE,
Precision), %55 Geri Cagirma (Recall) ve %57 F-Olgiitii
(F-Score) olarak bulunmustur. Nahid vd. [9] 2018’de
yaptigt calismada, meme kanseri gOriintiilerinin
siniflandirilmasi igin CNN ve Uzun-Kisa Siireli Bellek
(LSTM, Long Short Term Memory) yontemlerinin bir
arada kullanimini 6nermektedirler. Softmax ve SVM
katmanlari, onerilen yeni Derin Sinir Ag1 (DNN, Deep
Neural Network) modelleri ile &zellikler ¢ikarildiktan
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sonra karar verme asamasinda kullanmistir. Deney
sonuclarinda, CNN ve Softmax birlikte kullanilarak %91
ACC, %93 Duyarlilik (SEN, Sensitivity) ve %96 PRE ile
en iyi degerler elde edilmistir. Zhang vd. [10] (2018)
yuriittiikleri  ¢aligmada  Mini-MIAS ~ veri  setini
kullanmislardir. Veri arttirma teknigi ile veri setinin
boyutunu arttirtlarak dokuz katmanli CNN mimarisini
Onerilmigtir. Bu caligmada, diizeltilmis dogrusal
Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU, Rectified Linear
Unit), sizdiran ReLU (leaky ReLU) ve parametrik ReLU
(parametric ReLU) olmak iizere {i¢ farkli aktivasyon
fonksiyonu karsilastiriimaktadir. %94 ACC, %93.4 SEN,
%96 PRE ile en iyi performans degerleri elde edilmistir.
Sivasakthiselvan vd. [11] 2018 yilinda yaptiklar
calismada, goriintiilerden &zellik ¢ikarma islemi ve Ilgi
Bolgesi (ROI, Region of Interest) segmentasyonu
yapildiktan sonra 2-boyutlu CNN ve 3-boyutlu CNN
mimarileri siniflandirma asamasinda kullanilimi ile %71
ACC, %81 SEN ve %76 AUC performans degerlerini
elde etmislerdir. Behera vd. [12] (2018), DenseNet-1I
sinir ag1 modelini 6nermislerdir. Deneylerde AlexNet,
VGGNet, GoogLeNet ve DenseNet modellerini
kargilagtirma  asamasinda  kullanmislardir.  Deney
sonuglarinda, %94.55 ACC ve %95.6 SEN degerleri ile
Onerilen yontemin diger modellerden stiinligi
gosterilmistir. Ahmed vd. [13] (2018), INbreast veri seti
iizerinde CNN mimarisini uygulamiglardir. Deney
sonuglarinda, %80.1 ACC, %80 SEN ve %78 Egri
Altinda Kalan (AUC, Area Under the Curve) degerleri
elde edilmistir. Ragab vd. [14] (2019), derin 6grenme ve
bazi segmentasyon tekniklerini kullanarak meme
kanserini  iyi  huylu ve koti  huylu  olarak
smiflandirmiglardir. ROI manuel kirpma yontemi ile
%79 ACC, %76.3 SEN, %85 PRE ve %88 AUC
degerleri  elde edilmistir. Esik ve  bolge-bazh
segmentasyon teknigi ile %80.5 ACC, %77.4 SEN, %86
PRE ve %88 AUC degerleri elde edilmistir. Duggento
vd. [5] (2019), mamogram goriintiilerinden meme
lezyonu  siniflandirmast  i¢in ~ CNN  mimarisini
kullanmislardir. Calismada kabul edilebilir dogruluk
degerleri korunurken yanlis negatiflerin azaltilmasi
hedeflenmistir. DDSM iizerinden elde edilen Kiiratorlii
Gogiis Goriintiileme Alt Kiimesi (CBIS-DDSM, Curated
Breast Imaging Subset of DDSM) veri seti ile
gerceklestirilen deneylerde %71 ACC, %84.4 SEN ve
%77 AUC sonuglarina ulagilmistir. Li vd. [15] (2019)
VGGNet, GoogleNet, DenseNet ve DenseNet-II sinir ag1
modellerini FFDM veri seti lizerinde, meme kanseri
verilerinin  iyi huylu ve koti  huylu olarak
siiflandirilmasi tizerinde galismislardir. Deneylerde, en
iyi sonuglar DenseNet-II mimarisi ile elde edilmistir.
Chanda ve Sarkar [16] (2019), mamogram goriintiilerini
segmentasyon agsamasindan gegirdikten sonra bolgeyi
tanimlamaya  c¢alismiglardir.  Boliimlere — ayrilmis
mamogram goriintiilerinden yogunluk, doku ve sekiller
gibi oOzellikler ¢ikarilmistir. Segmentasyon islemi ile
verilerin hizli sekilde siiflandirilabildigini
kamtlamuslardir. Deneylerde, %89 ACC, %74 Ozgiilliik
(Spe, Specificity) ve %89 SEN sonuglarina ulagilmustir.
Trivizakis vd. [17] (2019) mamogram goriintiilerinden
meme yogunlugu skoru tespiti i¢in Transfer Ogrenimi
(Transfer Learning) ve ImageNet algoritmalarin
onermislerdir. Onerilen ydntemler, DDSM ve Mini-
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MIAS wveri setleri kullanilarak analiz edilmistir. Deney
sonuclarinda, DDSM veri seti ile %79.3 ACC ve %78
AUC sonuglarina ulagilmistir. Yu vd. [18] (2020), Mini-
MIAS veri setini kullanarak 6nceden egitilmis modellere
dayali derin flizyon Ogrenme yaklasimini

Tr. J. Nature Sci. Volume 10, Issue 2, Page 212-222, 2021

uygulamislardir. Deneylerde, %89 ACC, %91 geri
cagirma ve %90 PRE sonuglar1 elde edilmistir.

Literatiirde meme kanseri teshisinde derin Ogrenme
modelleri ile gerceklestirilen caligmalar Tablo 1°de
Ozetlenmektedir.

Tablo 1. Derin Ogrenme Modelleri ile Meme Kanseri Teshisinde Literatiirde Yapilan Calismalar

Yazar Yontem Veri Seti ACC SEN PRE AUC

Jadoon vd. CNN + wavelet DDSM %81.83 - - %83.10
(Ocak 2017) CNN + SVM %83.74 %83.90

Hepsag, Ozel ve Yazici CNN Mini-MIAS %68.00 - %59.00 -
(Ekim 2017)

Nahid vd. CNN+Softmax BreakHis %91.00 | %93.00 | %96.00 -
(Mart 2018)

Zhang vd. CNN-PReLU-RSP Mini-MIAS %94.00 | %93.40 | %94.50 -

(Temmuz 2018)
Sivasakthiselvan vd. 3DCNN 143 Hastanin gorsel verisi | %71.00 | %81.00 - %76.00
(Agustos 2018)

Behera vd. DenseNet-11 FFDM %94.55 | 9%95.60 - -
(Eyliil 2018)

Ahmed vd. CNN INbreast %80.10 | %80.00 - %76.00
(Aralik 2018)

Ragab vd. CNN DDSM %79.00 | %76.30 | %82.20 | %88.00
(Ocak 2019) ROI threshold CBIS-DDSM %80.50 | %77.40 | %86.00 | %88.00
Duggento vd. CNN CBIS-DDSM %71.00 | %84.40 - %77.00
(Mayis 2019)

Li vd. DenseNet-11 FFDM %94.55 | 9%95.60 - -
(Mayis 2019)
Chanda ve Sarkar Efficient Image Segmentation Technique - %89.00 | %89.00 - -
(Eyliil 2020)
Trivizakis vd. Transfer learning DDSM %74.80 - - %84.20
(Kasim 2019) ImageNet Mini-MIAS %79.30 %78.00
Yu vd. VGG19_Fusionl Mini-MIAS %89.00 - %90.00 -
(Eyliil 2020)
Roy vd. CNN, CCA, K-means, DDSM %90 - - -
(Eyliil 2021) Fuzzy c-means
George (2021) M-ELBP DDSM %86.47 - - -
2.2. Veri Seti 2.3. Onerilen Yontem

Meme kanserinin tespitinde kullanilan mamogram
goriintiileri meme kanserinin erken teshisi i¢in biiyiik bir
oneme sahiptir. Son yillarda derin 6grenme ve makine
Ogrenmesi yontemleri ile mamogram gorilintiileri
kullanilarak siniflandirma g¢aligsmalart yapilmaktadir. Bu
¢alismada, DDSM ve CBIS-DDSM veri setlerinden
alman mamogram gorintileri kullanilmistir (Sekil 3).
Veri setinde saglikli, iyi huylu kireclenme, iyi huylu
kitle, koétii huylu kireglenme ve kotii huylu kitleye sahip
55885 adet veri bulunmaktadir. Ayrica her iki gogiis
iginde hem CC (Kraniokaudal) hem MLO (Mediolateral
oblik)  gOriiniimlerini mevcuttur.  Veri  setindeki
goriintiilere ROI segmentasyonu yapilarak goriintiiler
299x299 olarak yeniden boyutlandirilmistir.

(a) (b) (c)
Sekil 3. (a) Saghkli (b) fyi Huylu (c) Kétii Huylu Mamogram
Goriintiileri

Kadinlarda oliime sebep olan hastaliklar arasinda ilk
siralarda meme kanseri gelmektedir. Meme kanserinin
ilk asamalarda tespit edilebilmesiyle Oliim oranlar
biliyilk oOl¢lide disiiriilebilmektedir. Son zamanlarda
yapay zekd teknikleri kullamilarak yapilan caligmalar
erken teshis i¢cin umut vadetmektedir. Bu calismada,
mamogram  goriintiilerin ~ yapay zekd teknikleri
kullanilarak tespit edilmesi &nerilmektedir. Onerilen
derin 6grenme modelinde, ilk olarak DDSM veri setinde
bulunan mamogram gorintiileri 6n isleme agamasindan
gecirilmistir. Daha sonra Inception-Resnet-V2 mimarisi
ile meme kanseri iyi huylu ve koti huylu olarak
smiflandirilmigtir.  Sekil 4’te Onerilen derin Ogrenme
modeline ait akig diyagrami verilmektedir. Sekil 4 ile
verilen akis diyagramina ait adimlar alt boliimlerde
detaylandirilmaktadir.

215



Tr. Doga ve Fen Derg. Cilt 10, Say1 2, Sayfa 212-222, 2021

Tr. J. Nature Sci. Volume 10, Issue 2, Page 212-222, 2021

K&t Huylu
Kanzer

Inception Resnet V2
Modeli Egitimin
Gergeklestirilmesi

¥

Veri Onigleme

DDEM Veri Seti

Mamogram

¥

Garimtalermin ——® Cikh

Simiflandinlmazi

Sekil 4. Onerilen Yonteme ait Akis Diyagram
2.3.1. Veri Onisleme

Calismada kullamlan DDSM ve CBIS-DDSM veri
setlerinden alinan mamogram goriintilleri  dolgu
(padding) ile maskelenerek (masking) ilgi bolgeleri
(ROI, Region of Interest) ¢ikartlmistir. ROI mamogram
goriintiilerinden  kesin  bolgeyi tamimlamak ig¢in
kullanilan 6nemli bir islemdir. Bu iglem ultrason veya
mamografi gibi goriintiilerden bdlgesel yogunluklar
tespit ederek kanserli bélgenin konumunu belirlemek ve
smiflandirmayr  kolaylagtirmak i¢in  yapilmaktadir.
Goriintlilerden bilgi icermeyen bdliimlerin ¢ikarilmasi
islemidir. Tlgi bolgeleri tespit edilen goriintiilerden diger
bolgelerin kirpilmasina segmentasyon adi verilmektedir.
Bu calismada ROI segmentasyonu yapilan goriintiiler
daha sonra rastgele olarak dondiiriilmektedir. Elde edilen
mamogram goriintiileri 6nce 299%299 olarak yeniden
sekillendirilmigtir. Daha sonra 100%100 olarak yeniden

10X

Iyi Huylu
Kanser

boyutlandirilmistir. Son olarak, veri setinde bulunan
goriintiller %80 egitim, %20 test olmak {izere
ayrilmaktadir. Sekil 5 (a) ve (b) ile sirastyla Onisleme
oncesi ve sonrasi elde edilen mamogram gdriintiileri
verilmektedir.

(a) (b)

Sekil 5. (a) Onisleme Oncesi Mamogram Gériintiisii (b) Onisleme
Sonras1 Mamogram Goriintiisii

20X
10X

[ Evrigim (Convolution)
Maksimum Havuzlama (MaxPool)
Ortalama Havuzlama (AvgPool)
Birlestirme (Concatenation)
DropOut

@ Tam Baglant: (Fully Connected)

SoftMax
Artik Baglants (Residual Connection)

Sekil 6. Inception-ResNet-V2 Ag Mimarisi

2.3.2. Inception-ResNet-V2 modeli
Bu c¢alisgmada Inception-ResNet-V2 mimarisi ile
mamogram goriintiilerinin siiflandiriimasi
onerilmektedir.  Inception-ResNet-V2,  gelistirilmis
tamima ve siniflandirma performansi ile Inception ve
ResNet mimarilerinin  bir araya getirilmesi ile
olugturulmus bir modeldir. Resnet mimarisi derine,
Inception ise enine gitmekle ilgilidir. Bu nedenle
Inception-ResNet-V2 mimarisi ile hem derine hem enine
gitmek konusunda optimum sonucu elde edebiliriz.
Inception-ResNet-V2, Inception mimari ailesini temel
alan ve artik baglantilar1 (residual connection) igeren
evrisimli sinir ag1 algoritmasidir (Sekil 6). Artik
baglantilar, model egitilirken kisa yollara izin vererek
arastirmacilarin, daha iyi performansa ulagmalarini
saglayan daha derin sinir aglarmi basarili bir sekilde
egitmelerini saglamaktadir. Bu ayni zamanda baslangig

i

bloklarmin 6nemli Glgiide basitlestirilmesini de saglar.
Bu yapi, ilk evrisim isleminin boyutunu 1x1 olarak
degistirerek arttk katmanin optimizasyonunu saglar
(Sekil 7). Ayrica 6grenmenin durdugu kosullarda bile
cikiga bir onceki aktivasyon degerini aktarma {izerine
kurulmustur [19].

X

Agirhk (Weight) Katman

Fx) l RELU ) X
Ozdeglik (Identity)
Agirhk (Weight) Katman:
Fx+x  F

l RELU

Sekil 7. Artik Baglant1 (Residual Connection
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Sekil 8. Inception-ResNet-V2 Mimarisi (Sikistirilmig Goriintimii)

2.3.3. Performans degerlendirme olgiitleri

Bu caligmada, oOnerilen Inception-ResNet-V2 derin
o0grenme modelinin etkinligi DDSM ve CBIS-DDSM
veri setlerinden alman mamogram  goriintiileri
kullanilarak analiz edilmistir. Algoritmanin, meme
kanseri teshisinde istiinliigiini kanitlamak icin diger
derin 6grenme modelleri ile karsilagtirmalar yapilmustir.
Karsilastirma Olgiitleri  olarak; karmasiklik matrisi
(confusion matrix), dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), geri ¢agirma (recall), F-6l¢iitii (F score), egri
altinda kalan alan (area under the curve), Cohen kappa
Olciitli (Cohen kappa score) performans degerlendirme
oOlgiitleri kullanilmustir.

Karmagsikhk Matrisi: Siniflandirma  iglemlerinde
kullanilan bir performans ol¢iitiidiir. Simif sayis1 kadar
stitun ve satirdan olusan ve her hiicrede farkli bir deger
tutan tablodur (Tablo 2). Tahmin edilen ve gergek
degerlerden olusan  sayilar1  temsil etmektedir.
Karmagiklik  matrisinden  yararlanilarak  dogruluk,

kesinlik, geri c¢agirma, F-Olgliti gibi degerler
hesaplanabilmektedir.
Tablo 2. Karmagiklik Matrisi
Tahmin Edilen Sinif
0 1
0 | Dogru Negatif (DN) | Yanhs Negatif (YN)

1 | Yanlis Pozitif (YP) Dogru Pozitif (DP)

Gergek
Simif

e Dogru Negatif: Hastanin iyi huylu kitleye sahip
oldugunu ifade eder.

e Dogru Porzitif: Hastanin kotii huylu kitleye sahip
oldugunu ifade eder

e  Yanlis Negatif: Kotii huylu kitleye sahip olan kisiye
yanlig bir sekilde iyi huylu kitle teshisi koyuldugunu
ifade eder.

e Yanls Pozitif: Iyi huylu kitleye sahip olan kisiye
yanlis bir sekilde koti huylu kitle teshisi
koyuldugunu ifade eder.

Dogruluk: Dogru olarak siniflandirilan degerlerin tim
degerlere oranidir.

— DN + DP "
OB = N YN + YP + DP

Kesinlik:  Dogru olarak  simiflandirilnug
degerlerin tiim pozitif degerlere oranidir.

pozitif

Vf/w \/ /'\/‘ /"\‘/"\'j m/\,’"
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Kesinlik = YP-I-—DP (2)

Geri Cagirma: Dogru olarak smiflandirilmis pozitif
degerlerin gergek pozitif degerlere oranidir.

Geri Cad _Dp 3)
eri Cagirma = YN 1DP

F-Olgiitii: Kesinlik ve geri cagirma degerlerinin
harmonik ortalamasi olarak hesaplanan performans
Olciittidiir.

F — Bleiitii = 2 * Kesinlik * Geri Cagirma 4
Futh = Kesinlik + Geri Cagirma

Egri Altinda Kalan Alan: Yontemler arasinda tutarli
bir karsilagtirma yapabilmek igin kullanilan bir basgka
6l¢iit ROC (Receiver Operator Characteristic) egrisinin
altinda kalan alanin hesaplanmasiyla elde edilmektedir.
Positif smifi, negatif siniftan ne kadar ayrabildigi
sonucunu vermektedir. AUC degeri arttikca siniflar
arasindaki ayrim yetenegi artmaktadir.

Cohen Kappa Olgiitii: Smiflandiricinin ne kadar iyi bir
performans  gosterdiginin  sonucudur.  Kategorik
niteliklerin degerlendirilmesinde iki gdzlemci arasindaki
uyumu Olgen istatistiktir. Gozlemci sayisi ikiden ¢oksa
Fleiss Kappa olgitii kullanilmaktadir. Cohen kappa
degeri +1 ile -1 arasinda degerler almaktadir. Eger
Cohen kappa degeri +1 ise iki degerlendirme arasindaki
uyumun tam oldugu sdylenmektedir. Cohen kappa
degeri 0 olursa sansa bagli olarak uyumlu olduklar1 aksi
halde aralarinda uyum olmadig1 sdylenmektedir. Cohen
kappa degeri -1 ise uyumsuzlugun tam oldugu
sOylenmektedir.

3. DENEY SONUCLARI

Bu ¢aligmada, mamogram goriintiileri iyi huylu ve koti
huylu seklinde siniflandirilarak meme kanserinin erken
teshisine kakt1 saglanmasi hedeflenmektedir. Onerilen
Inception-ResNet-V2 derin 6grenme modeli ile 6ncelikle
mamogram goriintiileri dolgu ile maskelenerek ilgi
bolgeleri cikartilmistir.  Segmentasyon iglemi ile
goriintiiler kirpilmis ve kirpilan mamogram goriintiileri
once 299%299 boyutlarinda yeniden sekillendirilmistir.

Daha  sonra, 100x100  Olglimlerinde  yeniden
boyutlandirildi. Simiflandirma asamasinda Inception-
ResNet-V2 modeli ile elde edilen sonuglar

DenseNet121, DenseNet169, EfficientNet, InceptionV3,
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MobileNet, MobileNetVV2, NasNetMobile, ResNet50, Deney sirasinda kullanilan  diger derin 6grenme
VGG16, VGG19 ve Xception derin 6grenme modelleri mimarileri Tablo 3’te 6zetlenmistir.

ile karsilasgtirlmistir (Sekil 10). Deneyler Windows 10

isletim sisteminde Python 3.5.8 siiriimii kullanilarak ve

12 GB RAM’e sahip (Intel® Core™ i5-7200U CPU @

2.50GHz 2.71GHz) bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Tablo 3. Kullanilan Derin Ogrenme Mimarilerinin Aciklamalar

Derin Ogrenme Mimarileri

Ozellikleri

En 6nemli avantaji, 6zellik yayilimmi gergeklestirmek ve 6zelligin yeniden kullanilmasina olanak

DenseNet121 - g ;
saglayarak parametre sayisini indirgemektir.
DenseNet169 DenseNet121 mimarisinin 6zelliklerine sahiptir. DenseNet169 mimarisi 169 katmandan olusan
evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Goriintii siniflandirma iglemlerinde siklikla tercih edilmektedir.
_ 2019 Senesinde Google arastirma ekibi tarafindan onerilmistir. Tasarimdaki temel ilke yapay sinir
EfficientNet N . 3 -
agiin Olceklenmesini orantisal sekilde yapmasidir.
InceptionV3 Goriintii analizine ve nesne algilamaya yardimci olmak i¢in kullanilan evrisimli bir sinir agidir.
MobileNet Google Arastirma ekibinden Andrew G. Howard ve arkadaslar1 tarafindan onerilen derin 6grenme
modelidir. Smiflandirma, algilama, yerlestirme ve segmentasyon gibi islemlerde kullanilmaktadir.
MobileNetV2 MobileNet ile ayn1 6zelliklere sahiptir, ama MobileNet modeline gore daha hizli caligmaktadir.
- Pekistirmeli 6grenme kullanilarak optimize edilmis temel yapi taslarindan (hiicrelerden) olusan
NasNetMobile . e Lo
Olgeklenebilir bir CNN mimarisidir.
ResNet50 50 katman derinligine ve artik baglantilara sahip evrisimli sinir agidir.
VGG16 Evrisim katmalarmnin 2°li ya da 3’li kullanmasi 6zelligi ile diger mimarilerden ayrilan basit bir ag
modelidir.
Oxford Universitesi biinyesindeki Visual Geometry Group tarafindan énerilmistir. VGG19 modeli
VGG19 S
143.667.240 parametreye sahiptir.
Xception Derinlemesine ayrilabilir evrisimleri igeren derin bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Google

arastirmacilari tarafindan gelistirilmigtir.
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Sekil 9. Derin Ogrenme Modellerini2n Karmagiklik Matrisleri Sonuglart
Sekil 9 ile verilen karmasiklik matrisleri ile tiim performans degerlendirme Olgiitleri hesaplanmis ve

modellerin dogruluk, kayip degeri (LOSS), geri ¢agirma Cohen Kappa (KAPPA) o6lgiiti ile onerilen modelin
(REC), kesinlik (PRE), F-olgiiti (FSC) ve AUC etkinligi ve performanst analiz edilmistir (Tablo 4).
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Tablo 4. Deneylerde Kullanilan Derin Ogrenme Modellerin Performans Olgiitleri

ACC LOSS REC PRE FSC KAPPA AUC
InceptionResNetV2 9%096.21 %10.49 %97.48 %096.18 %97.83 0.83 %98.00
EfficientNet %94.14 %15.64 %97.78 %95.41 %96.58 0.76 %97.00
MobileNet %93.56 %23.14 %093.98 %93.92 %096.38 0.67 %92.00
Xception %93.11 %18.85 %96.75 %93.26 %96.00 0.71 %95.00
DenseNet121 %91.01 %26.82 %92.38 %89.29 %94.30 0.50 %90.00
ResNet50 %90.83 %23.92 %93.01 %90.70 %94.82 0.55 %92.00
InceptionV3 %90.00 %25.68 %92.98 %89.62 %94.28 0.52 %90.00
VGG16 %88.95 %28.71 %93.39 %88.92 %93.65 0.51 %87.00
DenseNet169 %87.12 %32.88 %87.61 %84.18 %93.04 0.12 %79.00
MobileNetV2 %86.81 %35.79 %86.83 %87.95 %92.93 0.01 %80.00
NASNetMobile %86.76 %40.91 %86.76 %75.00 %92.91 0.00 %75.00
VGG19 %86.67 %39.44 %86.75 %75.00 %92.86 -0.01 %85.00

Tablo 4 ile verilen sonuglar incelendiginde, diger derin
ogrenme modelleri ile kiyaslandiginda  Onerilen
Inception-ResNet-V2 derin 6grenme modeli ile en iyi
degerler elde edilmistir. Inception-ResNet-V2 modelinin
evrisim katmanlarmin hem derine hem de enine
biiyiiyebilmesi ve sahip oldugu artik baglantilar, diger
derin O6grenme modellerinden daha yiiksek bagari
sergilemesine destek saglamigtir. Sekil 9 ile verilen
karmasiklik matrislerinde, dnerilen model ile her iki sinif
icin de en dogru tahmin sonuglarmin elde edildigi

iyi huylu etiketi verilmesi oldukga kritik bir hatadir. Bu
nedenle PRE ve REC 6l¢iimlerinin harmonik ortalamasi
olarak hesaplanan FSC daha iyi bir performans
degerlendirme Olgiitiidiir. Tablo 4 ile verilen FSC
degerleri incelendiginde ise yine en iyi sonuglara
onerilen model ile erisildigini sdyleyebiliriz. Onerilen
modelin dogruluk oranimi ve 6grenme hizint 6lgmek igin
dogruluk ve kayip deger grafikleri ¢izilmektedir. Kayip
deger azaldikga kullanilan modelin dogruluk orani yani
basaris1 artmaktadir. Diger yandan, derin &grenme

modellerinin diger geleneksel algoritmalar ile birlikte
uygulanmasi sonucu elde edilen performans olgiitleri
Tablo 5 ile verilmektedir. Onerilen Inception-ResNet-V2
derin 6grenme modeli ile egitim asamasindan sonra elde
edilen dogruluk ve kayip deger grafikleri Sekil 10 ile
verilmektedir.

goriilmektedir. Tibbi teshis arastirmalarinda, PRE ve
REC performanst raporlamak icin kullanilan ana
Olciitlerdir. FSC, tibbi teshislerde performansin
raporlanmasinda da oOnemlidir, c¢ilinkii kesinlik ve
hatirlamay1 karsilagtirmalar i¢in kullammi daha basit
olan bir yontem olan tek bir metrik altinda birlestirir. Tip
camiasinda, yanlig bir negatif normalde yanlis pozitiften
daha yikicidir. Yani, kotii huylu tiimore sahip hastaya,

Tablo 5. Derin Ogrenme Modellerin Gelenek Algoritmalar ile Birlikte Uygulanmasi Sonucu Elde Edilen Performans Olgiitleri
ACC FSC KAPPA REC PRE
InceptionResnetV2+KNN %85.80 0.83 0.14 0.86 0.82
InceptionResnetV2+SVM %87.03 0.81 0.0 0.87 0.76
InceptionResnetV2+RForest %86.58 0.83 0.14 0.87 0.82
InceptionResnet\VV2+AdaBoost %86.92 0.82 0.07 0.87 0.82
InceptionResnetV2+XGB %8673 0.83 0.16 0.87 0.83
VGG19+KNN %88.08 0.84 0.19 0.88 0.87
VGG19+RForest %88.84 0.86 0.28 0.89 0.88
VGG19+AdaBoost %88.58 0.87 041 0.89 0.87
VGG19+XGB %90.84 0.90 0.52 0.91 0.90
DenseNet169+KNN %89.43 0.88 0.42 0.89 0.88
DenseNet169+RForest %90.38 0.89 0.46 0.90 0.89
DenseNet169+AdaBoost %90.75 0.90 0.56 0.91 0.90
DenseNet169+XGB %92.45 0.92 0,63 0.92 0.92
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Sekil 10. Onerilen Modelin Dogruluk ve Kayip Degeri Grafikleri

Tablo 5’de derin 6grenme modelleri, makine §grenmesi
algoritmalarindan k-en yakin komsu (KNN), destek
vektor makineleri (SVM), rasgele orman (RForest),
AdaBoost ve asir1 gradyan artirma (XGBoost) ile birlikte
uygulanarak performanslari karsilagtirilmistir. Tablo 4 ve
Tablo 5 incelendiginde Onerilen InceptionResnetV2
derin 6grenme modelinin, diger modellere gore
istiinliiglinii kanitlamaktadir.

4. SONUC

Meme kanseri, en yaygin goriilen ve dliimlere sebebiyet
veren kanser tiirleri arasindadir. Meme kanserinde 6lim
oranlarin1 azaltmanin en iyi yontemi hastaligin erken
teshisidir. Bu calismada, meme kanserinin erken teshis
edilebilmesi i¢in Inception-ResNet-V2 derin &grenme
modeli  Onerilmistir.  Inception-ResNet-V2  modeli
Inception ve ResNet modellerinin bir araya getirilmesi
ile olusturulan melez bir modeldir. Onerilen derin
o6grenme modeli ile %96.21 dogruluk, %97.48 geri
cagirma, %98.18 kesinlik, %97.83 F-olgiitii, %98.00 egri
altinda kalan alan ve 0.83 Cohen kappa performans
degerleri elde edilmistir. Meme kanseri tespitinde kotii
huylu tiimorlerin tespiti olduk¢a Onemlidir. Sonuglar
degerlendirildiginde, Onerilen derin O0grenme
mimarisiyle hem iyi huylu hem de kétii huylu tiimoérlerin
en iyi sekilde tahmin edildigi goriilmektedir. Gelecekte,
onerilen derin O0grenme mimarisinin farkli Onigleme
adimlar1 ve makine 6grenmesi algoritmalar1 ile bir araya
getirilmesi ile hata oranlarinin enaza indirgenmesi
hedeflenmektedir. Ayrica, farkli veri setleri ile 6nerilen
modelin etkinligi ve giirblizligiiniin kanitlanmasi
planlanmaktadir.

Gelecekte farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak
genis ve derin bir veri seti lizerinde dogruluk degerini
artirmaya yonelik caligmalarin yapilmasi ve modelin
etkinligi ve giirbiizliigiiniin kanitlanmasi
hedeflenmektedir. Derin 6grenme alanindaki donanimsal
gelismeler takip edilerek gogiis kanseri teshisinde
yapilacak farkli caligmalar ile literatiire 6nemli katkilarin
yapilmasi planlanmaktadir.
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