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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

EVRISIMSEL SINIR AGLARI ILE MEME KANSERI MOLEKULER ALT TiP
SINIFLANDIRMASI

Kadir CIRAY
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Anabilim Dali
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Hasim YURTTAKAL

Meme kanseri 6liim oran1 ve yayginligi acgisindan en tehlikeli hastaliklardan birisidir.
Heterojen bir hastalik oldugundan dogru siniflandirilmasi son derece 6nem tagimaktadir.
Histolojik, morfolojik siniflandirmanin yaninda, son yillarda molekiiler alt-tiplere
siiflandirma ¢alismalar1 da yapilmaya baslamistir. Molekiiler alt tipler hastaligin seyrini
etkilediginden kisiye 0Ozgii tedaviler uygulanmaya calisilmaktadir. Molekiiler alt-
tiplerinden 6zellikle ticli negatif en agresif ve tehlikeli olanidir. Diger kanser tiirlerinde
oldugu gibi meme kanserinde de erken teshis son derece 6nemlidir. Bu tez ¢alismasinda
DenseNET, XCeption ve GoogleNet 6n egitimli evrisimsel sinir aglart modelleri (CNN)
veri artirma ile birlikte kullanilarak yalnizca MR goriintiilerinin piksel bilgileri tizerinden
molekiiler alt-tip siniflandirma yapilmistir. Onerilen yontem kullanicidan bagimsiz, hizl
ve otomatik olup MR goriintiilerini yiiksek basar1 orani ile siniflandirmaktadir. Hastaligin
erken teshisine imkan saglayip, gereksiz biyopsi uygulamalarin1 azaltarak onkologlara
karar destek siireclerinde fikir vermeyi amaglamaktadir. Elde edilen sonuglar {imit

vadetmektedir.

2024, ix + 44 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

CLASSIFICATION OF BREAST CANCER MOLECULAR SUBTYPES USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Kadir CIRAY
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer

Supervisor: Asst. Prof. Ahmet Hagim YURTTAKAL

Breast cancer is one of the most dangerous diseases due to its prevalence and mortality
rate. Correct classification of the disease is crucial because its heterogeneous nature. In
addition to histological and morphological classification; molecular sub-type
classification studies have been gaining momentum in recent years. Since the molecular
subtypes affect the course of the disease, personalized treatments are being preferred.
Among the molecular subtypes Triple Negative is the most aggressive and dangerous.
Early diagnosis is incredibly crucial as in other cancer types. In this study DenseNET,
XCeption and GoogleNet pre-trained Convolutional neural network (CNN) models have
been used to classify molecular subtypes using only MRI images pixel data. Proposed
method is independent of user, fast, automated and has produced significant success rate.
Study aims to assist oncologists with decision support system, enable early diagnosis and

reduce unnecessary biopsies. Obtained results are encouraging

2024, ix + 44 pages

Keywords: Breast cancer, Molecular subtype, Convolutional neural network, Transfer

learning
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amac1 ve Ozgiin Degeri

Kadinlarda en fazla 6liime neden olan kanser tiirlerinden olan meme kanseri, geleneksel
tedaviler yillarca siiren arastirmalara ragmen yetersiz kalmaktadir (Jemal vd. 2010).
Meme kanseri, degisen klinik goriiniimleri, kendine 6zgii patolojik, molekiiler alt tipleri
ve tedavi yanitlar1 olan heterojen bir hastaliktir (Carey vd. 2006). Son ylizyilin
baslangicinda meme kanseri olan tim hastalara ayn1 tedavi prosediirleri
uygulanmaktaydi. Ancak zaman i¢inde benzer kanser tanisi konulan hastalarin farkl
prognoz gozlemlenmesi ve yeni nesil sekanslama teknolojileri ile timoér ici
heterojenliklerin daha iyi anlasilmasiyla, 6zellestirilmis yeni tedavi hedeflerinin ortaya
¢itkmasi i¢in meme kanserinde farkli siniflandirma ¢alismalari hiz kazanmistir. (Zhao vd.
2020). Boylece son zamanlarda kisiye ozgli tedavi yayginlasmistir.  Histolojik,
morfolojik ve yeni nesil yaklasim olan molekiiler siniflandirma, bunlardan bazilaridir.
Histolojik acidan siniflandirmada siit kanallarinda gelisen kanserlere duktal kanser
(Duktal karsinoma in situ — DCIS), siit bezlerinde gelisen kanserlere lobiiler kanser
(Lobiiler karsinoma in situ — LCIS) denilir. Yayilma potansiyellerine gore
degerlendirildiginde ise, halk arasinda yaygin olarak “iyi huylu” ve “kotii huylu” olarak
bilinen “in situ form” ve “invaziv form” olarak ikiye ayrilir. Bunlara ek olarak enfeksiyon
gorilintiisii veren ancak agresif bir prognoza sahip, inflamatuvar meme kanseri ad1 verilen
bir tlirii daha vardir (Aydiner vd. 2018). Meme kanseri evreleri; timdriin biiytikligline
(T), lenf bezlerine yayillma derecesine (n) ve diger dokulara metastaz yapip yapmamasina
(m) gore 5 farkli evreye ayrilmaktadir. Evreleme Evre 0’da kanser hiicreleri heniiz yag
dokusuna, lenf bezlerine ya da diger doku ve organlara yayilmamisken Evre 4’te ¢evre
organ ve dokulara yayilmis halidir (Compton vd. 2012). Sekil 1’de meme kanseri evreleri,

soldan saga Evre 0’dan Evre 4’e kadar olacak sekilde sunulmustur.
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Sekil 1.1 Meme kanseri evreleri (Int. Kyn. 1)

Meme kanserinin teshis ve tedavisinde, histolojik tip ve evre gibi klasik parametrelerin
yaninda, dstrojen reseptorii (ER), progesteron reseptorii (PR), epidermal biiyiime faktorii
reseptorii 2 (HER-2) diizeyleri ve Ki-67 indeksi de prognozu etkileyen diger faktorler
arasinda yer almaktadir (Desmedt vd. 2008). Timor hiicresinde ¢ok sayida ER ve PR
reseptorler vardir. Bu reseptdrler hormonlar tarafindan uyarilarak kanser hiicrelerinin
biiylimesine neden olur. HER-2 reseptorii ise hiicre zarinda bulunan epidermal biiyiime
faktor ailesinden bir reseptordiir. Tiimoriin asir1 ¢ogalmasi ile dogrudan ilgilidir. Ki-67,
timor igerisindeki prolifere hiicreleri gosterebilen bir antikordur. Ki-67'nin yiiksek
oldugu tiimorler, daha agresif seyretme egiliminde olup kotii prognoza ve metastaza daha

miisaittir (Kii¢iikzeybek vd. 2018).

Meme kanserinin molekiiler alt tipleri son yillarda karakterize edilmis ve bu taksonomi
hala gelismektedir. Gen ekspresyon arastirmalariyla dort temel molekiiler alt tip
belirlenmistir. Bunlar luminal A, luminal B, insan epidermal biiyiime faktorii reseptorii 2
(HER2) ile zenginlestirilmis ve ti¢lii negatif (Prat ve Perou 2011) Molekiiler alt tiplerin
hormon reseptor ve Ki-67 ekspresyon durumuna goére siniflandirilmas: Luminal A (ER
pozitif, PR pozitif veya PR negatif, HER-2 negatif, Ki-67 <index), luminal B (HER-2
negatif veya HER-2 pozitif, ER pozitif, PR pozitif veya PR negatif, HER-2 negatif, Ki-
67 > index), HER-2 overeksprese (ER negatif, PR negatif, HER-2 pozitif), ii¢lii negatif
(bazal benzeri) (ER negatif, PR negatif, HER-2 negatif) seklindedir (Yanagawa vd.
2012). Bu alt tiplerin farkli fenotipleri, prognozu, tedavi yanitlar1 ve hastaliga 6zgii sag-
kalimlar1 vardir (Tsoutsou vd. 2017). Hormon reseptorleri pozitif olan hastalarda neo-
adjuvan tedaviye kemoterapi veya endokrin tedavi ile baslanabilir. Dogru tedavi i¢in
hangi meme kanseri alt tipi ile kars1 karsiya olundugu bilinmelidir (Ozmen 2011).

Molekiiler alt tiplerin kategorize edilisi Cizelge 1.1°de verilmistir.



Cizelge 1.1 Molekiiler alt tipler ve karakterizasyonu

Alt Tip ER PR HER2 Ki-67
Luminal Tipi + 4+ - <14%
ER-PR-HER?2 pozitif + + + >14%
HER2 - - + >14%
Ucglii Negatif - - - >14%

Bu molekiiler siniflandirmanin yani sira son klinik ¢aligsmalarda yeni bir "HER-2 diisiik"
meme kanseri kavrami Onerilmekte ve tedavi planlamasina artik dahil edilmeye
baslamaktadir (Zhang vd. 2022). HER-2 negatif metastatik meme kanserlerinin yaklasik
%60'1, immiinohistokimyasal (IHC) analizde 1+ puan veya IHC puani 2+ ve lizerinde
negatif sonuglar olarak tanimlanan “HER-2 diisiik” seviyelerine sahiptir. Bu “HER-2
diistik” tiimorler, prognozu ve sistemik tedavilere duyarliligi degisen hem hormon
reseptorii pozitif hem de hormon reseptorii negatif meme kanserlerini igeren heterojen bir
poplilasyon olusturur (Schettini vd 2021). Yapilan ¢calismalarda HER2 hedefli tedaviler,
bu alt tipe sahip hastalarda klinik sonuglari iyilestirmemisti (Fehrenbacher vd. 2020). Bu
nedenle “HER-2” diisitk meme kanseri son zamanlara kadar HER2-negatif (HER2-diisiik
ve HER2-sifir [IHC skoru 0]) olarak tedavi edilmekte ve hastalar hormon reseptor
durumuna gore siniflandirilmaktayd: (NCCN 2021). Ancak son yapilan Faz III klinik
calisma DESTINYBREASTO04 c¢alismasinda Her2-diisiik hastalarda HER2 hedefli bir
tedavi ilact olan Trastuzumab deruxtecan ile bu hasta grubunda standart kemoterapi
tedavisine gore hem progresyonsuz sagkalim hem de genel sagkalimda 6nemli 6l¢iide

artis elde edilebildi (Modi vd. 2022).

Sezgisel olarak yaklasildiginda yalnizca MRG goriintiilerine dayanarak molekdiler alt-tip
siiflandirmast yapmak olasi goriilmeyebilir. Ancak unutulmamalidir ki insan goziiniin
gorme becerisi ile dijital goriintiilerin kaydedilmesi, depolanmasi ve islenmesi arasinda
temel farkliliklar vardir. insan gdziiniin gérme yetenekleri, renk derinligi ve ¢dziiniirliik
acisindan 6nemli parametreler icerir. Ancak, insan goziiniin 6zellikleri genellikle kesin
degerlerle ifade edilmez ¢linkii bu 6zellikler diger duyular da oldugu gibi kisiden kisiye
degisiklik gosterir.

Insan gozii, ii¢ tiir koni hiicresi araciliiyla renkleri algilar. Bu koni hiicreleri, kirmizi,
yesil ve mavi renkleri aymrt eder. Bu nedenle insanlar “trichromat” olarak
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siiflandirilabilirler (Goldstein 1989). Gozleri saglikli bir insanin renk derinligi algilama
siirt yaklasik olarak 32-bit renk derinligine karsilik gelmektedir. Giiniimiiz dijital
gorintiilerinde neredeyse standart haline gelmis olan 32 bit renk derinligi aslinda 24 bitlik
bir renk derinligini ifade etmektedir. 8 bit kirmizi, 8 bit yesil, ve 8 bit mavi. Ara renklerin
bu ii¢ rengin birlesimi olarak kodlanmasi insan goziindeki 3 tip renk reseptorii ile aynidir.
Bu 24 bit, yaklasik 16.7 milyon renk tonunu ifade eder. 32 bit renk derinliginin kalan 8
bitlik kismi alfa degeri yani seffaflik/opaklik degeridir (Hughes 2014). Ozetle, ¢ogu
insanin algilayabilecegi renk derinligi 32 bit renk kodlamas1 seviyesinde veya altindadir
Dolayistyla kayipsiz bir resimde insan goziiniin algilayabileceginden fazla renk bilgisi

bulunmaktadir.

Retina gdzdeki 15181 algilayan fotoreseptdr hiicrelerini igerir. Insan goziiniin merkezindeki
sar1 nokta (fovea) en yliksek ¢oziiniirliige sahiptir. Burada, bir milimetre karelik bir alanda
yaklasik 150,000 fotoreseptdr bulunabilir. insan gozii, iki nokta arasindaki en kiigiik ag1y1
ayirt edebilir. Bu, gorsel ayrim olarak adlandirilir. Genellikle dakika agisal ¢oziiniirliik
(arcminute) olarak dlciiliir. Insan goziiniin ortalama ayirma yetenegi yaklasik 1 dakika
acgisal ¢oziiniirliiktiir. Insan gérme yetisi biiyiik oranda zekd ve deneyim ile beyinde
birlestirmeye dayali oldugundan bu tiir veriler anlam olarak yiizeysel kalmaktadir.

(Gonzales ve Woods 2002).

Bunun disinda dijital goriintiilleme ve insan goziiniin algilamas1 arasinda bagka farklar da
bulunmaktadir. Ornegin insan goziiniin parlaklik algisi lineer degil logaritmiktir. Ornegin
ay 151kl bir gecede 1 liikks bir aydinlatma ciddi bir gérme degisikligine sebep olurken,
giindiiz 1s181nda 1 liikks degisiklik fark edilmez (Int.Kyn. 2, Stevens ve Galanter 1957).

Ayrica insan retinasinda siklikla renk ve 1s1k hiicrelerinden yoksun, bagka bir deyisle kor
noktalara rastlanir. Insan beyni iki goziin goriintiilerini birlestirerek, gozii hareket
ettirmek yoluyla goriilmek istenen yeri kor olmayan bir noktaya getirerek ya da yakin
goriintiiler ile birlestirerek isler ve bu durum insanlar tarafindan hissedilmez. (Int. Kyn

3).

Bir bagka fark ise goz hareketlerinin akici hareketler seklinde degil segirmeler (sigrama-
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durmalar) seklinde gerceklesmesidir. insan gozii durdugu sirada gériintiiyii algilar,
sigrama sirasinda algilamasi durur, tekrar durdugunda yine algilamaya devam eder.
Aradaki bosluk ise beyinde iki goriintiinlin birlestirilmesi ile olusturulur. Bu arastirma
acisindan belki en onemli fark ise insanlar gordiiklerini yorumlarken piksel-piksel degil,
goriintiideki seklin veya sekillerin dis hatlarina ve hareketlerine odaklanir (Int.Kyn. 2,
Kowler 2011).

Her ne kadar goriintiileme teknolojileri insan gérme sinirlarina hizmet etmek icin bu
siirlarda tasarlanmis olsalar da dijital goriintiilerde her bir pikselin bilgilerinin ayr1 ayri
ve tam degerleri ile kaydediliyor olmasi dijital resimlerde insan goziiniin
algilayamayacagi detaylarin var olabilecegi anlamina gelmektedir. Alanyazinda belirtilen
ultrason goriintlilerine dayali smiflandirma calismalarinin basarilar1 da bu goriisii

destekler niteliktedir.

Resim sikistirma formatlarinin ortaya c¢ikisinin temel sebepleri, dosya boyutunu
kiigiiltme, depolama alanini azaltma ve veri iletimi siirelerini kisaltma gibi pratik
gereksinimlere dayanmaktadir. Resim sikistirmasinda kullanilan algoritmalar ayni satirda
birbirini takip eden ayni renklerin tek seferde kodlanmasi (GIF) gibi basit ya da c¢ok
karmasik olabilir.

Ayrica insan goziiniin algilayamayacagi ya da ¢ok kiiciik olacagi i¢in dnemsenmeyecegi
detaylar1 kaldirarak kaydeden kayipli sikistirma formatlart vardir. Uzun yillardir
kullandigimiz pek ¢ok resim bu sekilde kayipli formatlardir. Kayipli olmasina ragmen bu
formatlarin tercih edilip kullanilmasinin sebepleri olarak asagidakiler sayilabilir (Husein

vd. 2018).

e Kayiph sikistirma, goriintli dosyalarini daha kiigiikk boyutlara indirgeyerek
depolama alanim1 ve iletim maliyetini azaltmada etkilidir. Bu 6zellik, internet
tizerinden dosya paylasimi, web sayfalarindaki resimlerin hizli yiiklenmesi ve
mobil cihazlarda veri kullaniminin optimize edilmesi gibi durumlar i¢in
onemlidir.

e Daha kiiclik dosya boyutlari, dosyalarin daha hizli yiiklenmesini saglar. Bu, web

sayfalar1, uygulamalar ve diger platformlarda kullanic1 deneyimini artirabilir.



e Sosyal medya ve diger ¢evrimigi platformlarda fotograf ve video paylasiminin
yayginlagmasi, dosya boyutlarinin kiigiiltiilmesini ve hizli yiikklenmesini 6nemli
kilmigtir. Bu baglamda, kayipli sikistirma formatlari, yiiksek goriintii kalitesini
koruyarak dosya boyutlarini kiigiiltme ihtiyacini karsilar.

e Mobil cihazlar, kameralar ve diger cihazlar, siirli depolama kapasitesine sahip
olabilir. Bu durumda, dosya boyutlarin1 kiigiiltmek, kullanicilarin daha fazla
igerik depolamalarina ve cihazlarin1 daha verimli kullanmalarina olanak tanir.

e Yavas internet baglantilari, biiyiik dosyalarin uzun siireler boyunca indirilmesini
zorlagtirabilir. Kayipl sikistirma, daha kiiclik dosya boyutlariyla daha hizh
indirmeleri miimkiin kilar.

e Bircok profesyonel uygulama, 6zellikle tibbi goriintiileme, harita hizmetleri, ve
uzaktan algilama gibi alanlarda, yiiksek ¢oziiniirliikk ve kalite gereksinimleriyle

birlikte veri transferi ihtiyacini azaltmak i¢in kayipl sikistirma kullanabilir.

Yaygin kullanilan kayiph resim formatlari, JPEG (Joint Photographic Experts Group),
WebP, GIF (Graphics Interchange Format) tir. Ote yandan yaygin kullanilan kayipsiz
resim sikistirma formatlar1 PNG, TIFF (Tagged Image File Format), BMP (Windows
Bitmap) kullanimaktadir.

Bu ¢alismada uygun bir sikistirma oranimna sahip oldugu, kayipsiz oldugu, yaygin bir
format oldugu ve siniflandirma modellerinin tantyip kullanabildigi bir format oldugu i¢in
png formati kullanilmistir. Yapilan calismanin literatiirdeki benzer c¢alismalarla
karsilastirilmasinda kolaylik saglamasi i¢cim agik erisime sahip DUKE Breast veri kiimesi
kullanilmistir. Veri kiimesi The Cancer Imaging Archive (TCIA) Public Access web
sitesinde erisime sunulmustur. 922 adet farkli hastaya ait dinamik kontrastli manyetik
rezonans gorilintiileri kullanilarak siniflandirma modelleri test edilmistir. Siniflandirmada
kullanilan tiim goriintiiler, web sitesinde veri kiimesiyle birlikte erisime sunulan
etiketleme tablosu yardimiyla, sadece tlimdrlerin goriinlir oldugu dilimler secilerek
gerceklestirilmistir. Goriintiiler 512x512 boyutlarinda olup 8 bit renk derinliginde gri
renk tonuna sahiptir. Smiflandirma asamasina ge¢meden Once goriintiiler modellere
uyumlu olabilmesi i¢in 8 bitlik gri ton, kirmiz1 yesil ve mavi kanallarina kopyalanarak 24

bitlik hale getirilerek modellerin girisi 6zelliklerine 6l¢eklendirilmistir. Veriler egitim ve


https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/Wiki?src=sidebar

kontrol gruplarma ayrildiktan sonra DenseNet201, Xception ve Googlenet 6n egitimli

aglar ile siiflandirilmastir.

Bu tezde meme kanseri molekiiler alt tip tespiti icin derin O0grenme ydntemleri
kullanilarak karsilagtirmali bir analiz sunulmustur. Calismada, 1838’de Kuzey Carolina
bolgesinde kurulan Duke Universitesi arastirma laboratuvarlarinda olusturulan ve son
giincelleme tarihi 01.08.2022 olan Duke Breast Cancer veri kiimesi kullanilmistir (Saha
vd. 2021). Lezyon yerleri uzman doktor tarafindan isaretlenmis, biyopsi ile dogrulanmis
922 invaziv meme kanseri hastasina esit, Manyetik Rezonans Goriintiileri oncelikle yapay
zeka modellerine uygun hale getirilmek icin onislemlerden gegirilmistir. Daha sonra 6n
egitimli ag modelleri olan GoogleNet, Xception ve DenseNet aglar1 kullanilarak veriler

siiflandirilmstir.
1.2 Tezin Organizasyonu

Tezin ikinci bdliimiinde literatiirde meme kanseri tespiti ile ilgili yapilmis bilgisayar
destekli tam ve teshis sistemleri detayli sekilde incelenmistir. Ugiincii bdliimiinde veri
kiimesi, derin sinir aglar1 ve evrisimsel sinir aglar1 matematiksel alt yapisiyla birlikte
detayli sekilde sunulmustur. Ayrica siniflandirma isleminde kullanilan GoogleNet,
Xception ve DenseNet modellerine ve 6grenme aktarimina deginilmistir. Tezin dérdiincii
boliimiinde elde edilen bulgular verilmistir. Son bdliimde tezin sonuglari, tartisma,

Oneriler ve gelecek calismalar sunulmustur.



2. LITERATUR BILGILERI

Bilgisayar teknolojisindeki yasanan ilerlemeler sayesinde, bilgisayar destekli tani ve
teshis sistemleri karmasik klinik zorluklarin iistesinden gelmektedir. Son zamanlarda,
Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) tibbi goriintiileme analizinde biiyiik adimlar atti. Temel
olarak insan tarafindan cikarilan Oznitelik analizine dayanan geleneksel makine
Ogreniminin aksine, CNN’ler ham veri girisine dayanir ve bilgisayarin giderek daha
karmagik katmanlar ve kendi kendini optimize etme yoluyla otomatik olarak tahmine

dayal1 istatistiksel modeller olusturmasina izin verir (LeCun vd. 2015).

Meme Manyetik Rezonans Gorilintiileme (MRG) goriintiileri tizerinden yapilan basarili
calismalardan bazilar1 sunlardir. Xiong vd. (2020) MRG goriintiileri ile neoadjuvan
kemoterapiye (NAC) duyarsiz meme kanseri tespiti i¢in klinik ve radyomik 6zellikleri
kullanan bir tahmine dayali model gelistirdi. Lojistik regresyon modelinin etkinligini,
63"l egitim ve 62 dogrulama i¢in kullanilan toplam 125 hasta verisini igeren 6zel bir veri

setinde degerlendirdiler ve AUC 93,5%'e ulastilar.

Whitney vd. (2019) luminal A tipi lezyonlarda malign ve benign ayrimi yapmak i¢in bir
model 6nerdi. Caligsmada, bulanik C-ortalamalar yontemi kullanilarak toplam 654 MRG
lezyonu segmentlere ayrilarak 38 radyomik 6zellik elde edilmistir. Sonug olarak, LDA
siiflandiricist 72.9%'luk bir AUC degerine ulasti. Liang vd. (2018), T2-agirhikli ve
ayrica kontrastli T1-agirlikli meme kanseri tiimorlii goriintiileri kullanarak Ki-67
durumunu tahmin etti. Veri seti 318 hastadan olugsmaktadir. Cikarilan radyomik 6zellikler

LR ile smiflandirilmis ve 72% dogruluk elde edilmistir.

Ote yandan Ma vd. (2018) radyomik ve Ki-67 arasindaki iliskiyi inceledi. Veri setindeki
goriintliler aktif kontur algoritmasi ile segmentlere ayrildi. Bu boéliimlere ayrilmis
gorlintiilerden toplam 56 radyomik oznitelik ¢ikarilmistir. Naive Bayes algoritmasi
strastyla %75,7, %76,9, %77,7 ve %77,3 ile dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik ve AUC'de en
iyi performansi gosterdi. Ote yandan, Yurttakal vd. Konvolusyonel sinir aglar1 yontemi
ile meme kanserini simiflandirma modeli 6nermislerdir. Caligmalarinda dogruluk orani
%94.87 (Yurttakal vd. 2021). Couture vd., 2018’de yaptiklar1 caligmalarinda
histopatolojik goriintiiler {izerinden molekiiler alt tip smiflandirma, histolojik
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siiflandirma ve evreleme yapmislardir. Leithner vd., 2019°da 91 hastanin manyetik
rezonans goriintiilerinden elde ettikleri radyomik 6zellikler lizerinden molekiiler alt tip

siniflandirma yapmislardir.

Islam vd. 2020, meme kanseri hastalarinin kopya say1 degisimi ve gen ifade verilerini cok
modlu derin 6grenme yontemleri ile analiz ederek molekiiler alt tiir tespiti yapmay1
amaclamiglardir. Yontemleri iki veri kaynagmin birlestirilmesine dayandigi i¢in derin
O0grenme veya klasik tek kaynaktan analiz yapan yontemlerden daha basarili oldugunu

iddia etmislerdir.

Jiang vd. 2021, meme kanseri molekiiler alt tiirlerini ultrason goriintiilerinin derin
O0grenme yontemleri ile siniflandirmay1 amaglamiglardir. Meme kanserinin 4 molekiiler
alt tiri icin %80,07 - %97,02 - %87,94 - %98,83 dogrulukta smiflandirma elde
etmiglerdir.  Arastirmacilar  ¢aligmalarimi  yiiksek  teshis  dogrulugu  olarak

nitelendirmislerdir.

Liu vd. 2022, derin 6grenme yontemleri ile molekiiler alt tiir siniflandirmasi i¢in
histopatoloji goriintiileri ve gen modalite verilerini ¢ok modlu olarak kullanmislar ve 10

carp1 10 kath ¢apraz dogrulama ile %88,07 dogrulukta sonug elde etmislerdir.

Zhang vd. 2021, iilkelerinde en yaygin meme kanseri goriintiileme yontemi oldugu igin
ultrason gorlntiilerinin  derin 68renme yontemleri ile molekiiler alt tiirlere
siniflandirilmasini amaglayan bir calisma gergeklestirmislerdir. Ultrason goriintiilerinden
basaril1 bir siniflandirma gergeklestirmenin; acili bir islem olan biyopsinin gereksiz yere
uygulanmasina engel olacagini vurgulayan arastirmacilar %92,86°1ik bir dogruluk orani

elde etmislerdir.

Bunlarin yaninda Jaber vd.2020, tibbi goriintiileme yontemleri disinda PAM 50 gibi
genetik test sonuglarmin  smiflandirilmas: i¢in de derin 6grenme yontemleri

kullanilmaktadir.



Gao vd. 2019, ¢aligmalarinda gen ifadesi imzas1 sonuglarini kendi gelistirdikleri DeepCC
derin 6grenme yontemi ile analiz ederek kolon ve meme kanseri siniflandirmalarinda

basarili sonuclar elde etmislerdir.

Derin 6grenme yontemleri ile molekiiler alt tip siniflandirma ¢aligmalarindan bir digeri
de Rohani ve Eslahchi 2020 tarihli ¢alismasidir. Ikili bu ¢alismalarinda somatik mutasyon
verilerini ag yayilma yontemi kullanmislardir. Caligmanin sonunda kanser

siniflandirmasinda kullanilabilecek 16 yeni kritik gen tespit etmislerdir.

Kanser alt tiirli tespitinin 6nemini gosteren bir baska calisma da Bissanium vd. 2021
tarihli ¢alismasidir. Ekip bu ¢alismalarinda meme kanseri molekiiler alt tiirlerinden olan
ticlii negatif tiiriiniin TNBC alt tiirlerini siniflandirmak i¢in gen ifadesi analiz verilerini
kullanarak derin 6grenme ile siniflandirma yoluna gitmislerdir. BLIA, BLIS, MES ve
LAR alt tiirleri i¢in sirasiyla %29.04, %21.86, %11.68, %17.66 oranlariyla basarili bir

sekilde smiflandirilmis ancak %19.76’lik bir boliim siniflandirilamamistir.

Wu ve Hicks ise meme kanseri molekiiler tiirlerinde tUi¢lii negatif alt tiiriiniin 6zellikle
tehlike arz etmesinden dolay: ticlii negatif ve digerleri seklinde ikili bir siniflandirma
yoluna gitmisler ve simiflandirma i¢cin RNA-Dizi verilerini kullanmislardir. Analiz
yontemi olarak Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve Karar
Agact yontemlerini kullanmislar ve bu yontemler arasinda en basarili sonuglari Destek
Vektor Makinesi yontemi ile elde ettiklerini belirtmislerdir. Ancak diger Makine

Ogrenmesi yontemlerinin de arastirilmasini dnermislerdir.

Kanser alt tiir siniflandirmada genetik verileri kullanan bir bagka ¢alisma ise Lin vd. 2020
tarithli calismasidir. mRNA, DNA metillesme ve kopya sayist varyasyonu verilerini
kullanrak molekiiler alt tiir siniflandirmasi yoluna gitmislerdir. Kendi gelistirdikleri derin
o6grenme modeli DeepMO yoOntemini kullanmiglar ve tekli omik analizlere kiyasla daha

basarili sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir.
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3. MATERYAL ve METOT
3.1 Veri Kiimesi

Calismanin egitim agamasi Kanser Goriintiileme Arsivi (TCIA) web sitesinde yayimnlanan,
akademik aragtirmalar icin acik erisime sahip Duke Breast Cancer
(https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageld=70226903) veri
kiimesi kullanilmistir. Duke Breast Cancer MRG veri kiimesi (Saha vd. 2018), yakin
zamanda iki Nobel 6diilii sahibi olan 1838’de Kuzey Carolina bolgesinde yerlesik Duke
Universitesinin arastirma laboratuvarinda olusturulmustur. Demografik, klinik, patolojik,
genomik verilerin yaninda tedavi ve sonuglar1 da barindiran biyopsi ile dogrulanmig 922
invaziv meme kanseri hastasim1 igermektedir. Yiiziistii pozisyonlarda 1.5T veya 3T
tarayicilar tarafindan elde edilen aksiyal meme MRG goriintiilerini icerir. Lezyon yerleri
uzman doktor tarafindan igaretlenmistir. Veri kiimesinde ayrica 529 goriintiileme 6zelligi
verisi ~ bulunmaktadir.  Veri  kiimesi  hakkinda  daha  detayli  bilgiler
(https://sites.duke.edu/mazurowski/resources/breast-cancer-mri-dataset/) web sitesinde
verilmistir. Bu veri kaynagi 20.02.2024 itibariyle scholar.google.com sitesine gore 161

arastirmada kullanilmistir.
3.2 Cok Katmanh Perseptron Altyapisi (Derin Sinir Aglari)

Derin sinir aglarinin bir diger adi ileri beslemeli sinir aglaridir. Bir siniflandirict i¢in /
girdisi i¢in, © ile ifade edilir. Bilgi /’dan baslayarak hesaplanan fonksiyon iizerinden
akar, ara hesaplamalar ile / fonksiyonundan gegerek O ¢ikt1 degerine ulasir. Modelin
ciktisinin kendisine beslenen geri bildirim baglantilar1 yoktur. Model /() =/ A0
seklinde zincir gibi baglanmis fonksiyonlardan olusur. Bu durumda / v agm birinci
katmanini (giris katmani), / (2) agin ikinci katmanini (gizli katmani) olusturur ve / Y ise
agin Uclincli katmanini (¢ikti katmani) Sinir aginin giris ile ¢ikt1 katmani arasinda kalan
katmanlar gizli katmanlardir. Gizli katmanlarin sayist modelin derinligini verir. Derin

sinir agindaki derinlik kavrami buradan gelmektedir (Goodfellow vd. 2016). Sekil 3.1°de

ornek bir ndron yapis1 sinir ag1 yapist verilmistir.
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Sekil 3.1 Noron yapisi ve sinir ag1 yapist
Sekll 1 ,de, X= (xo,xl,-..’x,,)T glrdl’ f(X) glktl, z(x) aktiVasyon 6ncesi ara Qlktl, w= (W(J’Wl"' "Wn)

agirhiklary, ? bias ve 4™ aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Noronlar katmanli yapida
birleserek 6rnek bir sinir ag1 yapisini verir. Sinir aglar1 birbirine bagl bir¢ok tensor
islemi, bunu takip eden ve dogrusalligi kaldiran transfer doniisimiinii igermektedir.

Denklem 3.1°de f(x) fonksiyonu formiilii verilmistir.

f(x)=g(w'x+b) (3.1)
. g(iVVi.zj"'b) . T
Herbir /=12">k katmam = formiilasyonu ile kendi girdisini doniistiirerek
Wo,o Woa e W
W= le,o m.l WIA
= e T X3 .
ciktiya vermektedir. Bu ifade de Wio Wao o Wl ye P=obib)" tensirleri

katmanin nitelikleridir. Katmanin egitilebilir parametreleri veya agirlik olarakta
adlandirilir. Agin egitim veri kiimesinden 6grendigi bilgilerdir. Egitim esnasinda skaler
bir maliyet degeri iiretilene dek ileri yayilim devam eder. Tahmin edilen deger ile hedef
deger arasindaki fark kayip degeridir. Geri yayilim algoritmast ile ag icerisinde
maliyetten geriye dogru bir bilgi akist saglanir. Gradyan tensorlerin degiskenlere gore
kismi tiirevleri ile elde edilir. Yapilan tiim islemlerin kismi tlirevlenebilir olmasi
nedeniyle agin kaybinin agin agirliklarinin her birine gore gradyani cinsinden hesaplanir
(Chollet 2021). Bu sayede agirliklar giincellenerek hedef ¢ikt1 degerleri elde edilir. Ancak
belirtilmelidir ki girdi katmaninda manuel olarak ¢ikarilmis 6zellikler kullanilmaktadir.

Ayrica, ozellikler vektorel biiyiikliikler oldugundan olas1 konum bilgisini yitirmektedir.
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Kayip Fonksiyon: Kayip fonksiyon, egitim siirecinde ag agirliklarinin ne kadar iyi ya da
zayif oldugunu tespit edilmesini saglamaktadir. Calismada agirliklarin kayip fonksiyon

hesabinda tanim1 Denklem 3.2’de verilen ¢apraz entropi kullanilacaktir.

N M
skor = —ZZI{.}. xIny,
(3.2)

.1 . t.. . . . e o i . .
bu esitlikte, ¥ Orneklem sayisi, M smif sayisi, “ise ’nci 6rnegin 7 ’nci sinifa ait

oldugunu, 7, / smifi igin ! 6rneginin ¢iktisim gostermektedir (Bishop ve Nasrabadi

20006).

Optimizasyon: Katmanlarin agirliklarinin gilincellenmesi optimizasyon algoritmasi
yardimiyla gerceklestirilmektedir. Yaygin olarak kullanilan optimizasyon algoritmalari
Stokastik Gradient Descent with Momentum (SGDM), RMSProp ve Adam optimize edici

algoritmalaridir. Denklem 3.3’de SGDM optimize edici algoritmanin formiilii verilmistir.

0

£+1

:Hé—axVE(6/)+yx(9(—6£7,) (3 3)

Denkleme gore, !iterasyon sayisini, ¢>0 grenme oranmi, £@ kayip fonksiyonu,

dolayisiyla VE®) kay1p fonksiyonunun gradyani, 7 momentum ifade etmektedir (Murphy
2012). Denklem 3.4’de ise RMSProp ve Adam algoritmalarinda kullanilan hareketli

ortalamay1 gosteren formiil verilmistir.

v, =B xv,_ + (- B)x[VE@B,)I (3.4)

Denkleme gore, A bozulma oramdir (Murphy 2012). Denklem 3.5’te RMSProb

algoritmasinin formiilii verilmistir.

axVE®,)
v, +& (35)

9/:+1 = 0(, -
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Burada ¢, sifira boliinmeyi 6nlemek ic¢in eklenen kiiciik bir sabittir (Murphy 2012).
Adam algoritmas1 ise hem hareketli ortalamalar1 hem de parametre vektoriini
kullanmaktadir (Kingma and Ba 2014). Denklem 3.6’da Adam Algoritmasinin formiili

verilmistir.

axm,

i +e (3.6)

O =0, -

3.3 Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks) (CNN)

Evrisimsel sinir aglari, katmanlarinda genel matris ¢arpimi yerine evrisim kullanan sinir
aglaridir. Derin sinir aglar nitelik uzayindaki global oriintiileri 6grenirken evrigimli
katman bolgesel oriintiileri 6grenir. Evrisim 3B tensorler iizerinde islem yapar. Bu
tensorlere nitelik haritasi1 denilir. Genislik ve ytikseklik gibi uzamsal ekseninin yaninda
bir de derinlik (kanal) vardir. Renkli RGB formatindaki 3 renk olan gdriintiilerde derinlik
3’tiir. Ornek bir evrisimsel sinir aginda bulunan baslica katmanlar: evrisim katmana,

aktivasyon, havuzlama ve tamamen bagli katmanlardir (Chollet 2021).
Evrisim katmani: Evrisim katmanlar1 girdi goriintiilerinden 6zellik haritalarini ¢ikaran
katmandir. Matematiksel olarak evrisim, Denklem 3.7’de tanimlanmaktadir (Goodfellow

vd. 2016). Burada 7 giris verisi, K kernel, o 6zellik haritasidir.

oG, j)=1*K(, ) =21(X,Y)K(i—x,j -y)
(3.7)

Girig goriintiisti / ’ya, K filtresinin uygulanmasi gdsteren ¢apraz korelasyon fonksiyonu

Denklem 3.8’de verilmistir (Goodfellow vd. 2016).

S =T *K)t)= i I(a)K(t—a)
i (3.8)
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Evrisim katmani ile ilgili baslica parametreler, filtre sayisi, kernel boyutu, adim sayis1 ve
doldurmadir. Filtreler evrisim katmanindaki derinliktir ve yiliksek seviyeli 6zelliklerdir.
Adimm sayist ile doldurma parametreleri de ¢ikti biiylikligliine etki eden Onemli
parametrelerdir. Evrisim katmani, verilerin 6nemli bir kisminin ¢ikarildigi en 6nemli

katmandir. Evrigsim katmaniyla ilgili baslica hiperparametreler sunlardir (Bengio 2012):

e Filtre Boyutu: Kiigtik filtreler (3x3, 5x5 gibi) yerel bilgi toplarken, biiyiik filtreler
(11x11, 9x9 gibi) genel bilgileri temsil eder.

e Doldurma: Evrisim isleminde satir ve siitunlara deger ekleme islemidir. Uzamsal
boyutu sabit tutmay1 saglar.

e Admm: Yatay ve dikey eksende atlanacak piksel sayisin1 gosterir.

e Kanal Sayisi: Giris goriintiisiinde kanal sayisidir. Sonraki agamalarda evrigim

islemi i¢in kullandigimiz filtre sayisina esittir.

Aktivasyon katmani: Evrisim dogrusal bir islemdir. Dogrusal modelleme yapabilecegi
icin smirl 6grenme giicline sahiptir. Aktivasyon katmanlari, lineer olmayan 6zellikler
ogretmek i¢in tercih edilmektedir. Ayni1 zamanda agirlik giincelleme isleminde gradyan
hesabinda hatayr geriye yaymada tekrar kullanilacagindan dolay: tiirev alinabilir bir
fonksiyon olmasi biiylik 6nem tagimaktadir (Pratama ve Kang 2021). Tiirevin sifira
geldigi noktalarda 6grenmenin gerceklesmeyecegi, dolayisiyla gradyanlarin kaybolmast
soruna olusacagi diisliniildiigiinde, en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarmin

basinda Relu gelmektedir.

Havuzlama katmani: Girig goriintiisiinii yeniden boyutlandirarak o6zellik haritasini
ozetler. Gegerli matrisin maksimum degeri ile veya ortalama degerine bagli olarak
yeniden boyutlandirma yapar. Bu sayede daha genel 6zelliklerin 6grenilmesi ve daha
yiiksek temsilciler ile temsil edilmesi saglanir. Bunun yaninda 6zellik haritas1 boyutunun

kiigiiltiilmesi agin 6grenme siirecini de hizlandiracaktir (Shanmugamani 2018).

Tamamen bagli katman: Cikis sayis1 belirler. Cok katmanli ag yapisindaki katmanlar
gibidir. Girdisi bagli oldugu Havuzlama veya Evrisim Katmanindan gelen ¢iktinin

yassilastirilan halidir (Saxe vd. 2013). Tamamen baglh katmandan gectikten sonra, son
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katman, girdinin belirli bir sinifta (siniflandirma) olma olasiliklarini elde etmek igin

kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanir.

Evrisimsel sinir aglarinda veriler bir kere kullanilmaz. Tercih edilen ayarlara gore tekrar
tekrar kullanilir. Bir epoch tiim veri setinin sinir aginda geri ve ileri bir kez tamamlanmasi
anlamina gelir. Genellikle biiyiik boyutlara sahip veri setlerinin sinir aglarindan bir kerede
gecirilmesi miimkiin olmadigindan paketler (batch) halinde islenirler. Her bir paketin
sinir aginda bir kez tamamlanmasina ise iteration adi verilir. Epoch sayis1 genellikle
dogrudan belirtilirken iteration belirtilmez, tercih edilen paket biiylikligline (batch size)
bagl olarak ortaya cikar. (Int. Kyn. 7, Int. Kyn. 8, int. Kyn. 9).

3.4 Veri Artirma ve On isleme

Derin 6grenme yontemleri, bilisim sistemlerinden elde edilen verilere dayanarak cesitli
sorunlart ¢ozmeyi 6grenmesini saglamaktadir. Derin 6grenme modelinin tasarlanmasi ve
egitim siireclerinden yeniliklerden bagimsiz olarak veriler sonuglari her zaman
etkilemektedir. Say1 olarak az ve temsil giicii zayif verilerle egitim, zayif genelleme
sorununa neden olurken, say1 olarak fazla ve temsil giicii yiiksek verilerle egitim, az
karmagik algoritmalarla bile daha yiliksek genelleme performans:t gostermektedir

(Hasanpour vd. 2016).

Derin 6grenme modellerinin saglamligint ve dogrulugunu artirmak ve bunlarin kiiciik,
zayif temsili veriler ilizerinde iyi performans gdstermesine olanak tanimak, veri
artirmanin ana hedefidir. Etkili veri artirma stratejileri, model karmasikligina iliskin
gereksinimleri de azaltarak daha basit derin 6grenme mimarileriyle yiliksek genelleme

performansi elde edilmesini saglamaktadir (Mumuni ve Mumuni 2022).

Veri egitiminde karsilagilan en biiylik sorunlardan birisi asir1 uyumdur. Asiri
uyum, modelin egitim verileri i¢in dogru tahminler vermesi ancak yeni veriler i¢in
vermemesi durumunda ortaya cikan istenmeyen bir durumdur. Ote yandan, yetersiz
uyum, modelin girdi ve c¢ikt1 verileri arasinda anlamli bir iliski belirleyemedigi
durumlarda ortaya ¢ikan baska bir hata tiiriidiir. Veri artirma; asir1 uyum, yetersiz uyum
ve egitim goriintiilerinin tam ayrintilarini ezberlemesini dnlemeye yardimei olur (Rebuffi
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ve ark. 2021). Sekil 3.2°de 6rnek bir veri artirma verilmistir.

Orijinal Resim

Dokusuzlagtirma

Renksizlestirme

Veri Artirma

Kenar Vurgulama

Belirgin Kenar
Haritas:

Cevir / Déndiir

Sekil 3.2 Veri artirma 6rnekleri.

3.5 On Egitimli Aglar ve Fine Tuning (Ince Ayar)

Onceden egitilmis evrisimsel sinir aglar1 ¢ok biiyiik miktarlarda gorsel ile egitilmis ve
hali hazirda verilen resimleri siniflandirma kategorilerine ayirabilmektedir. Bu modeller
bir milyondan fazla resim ile egitilmistir ve resimleri fincan, kalem, klavye gibi giinliik
arag geregler ve hayvan tiirleri gibi 1000 adet nesne kategorisine ayirabilmektedir. Bu ag
genis bir resim yelpazesi i¢in zengin bir 6zellik temsilini 6grenmis durumdadir. Bu aglar
resim girdisi alir ve bu resmin ait oldugu sinifin etiketi ile dogruluk ihtimalini verir. Bu
egitilmis aglar yeni veri setleri ile tekrar egitilebilir ve yeni kategorileri siniflandirmada
kullanilabilir. Siniflandirma, adindan da anlasilabilecegi gibi verilen bir resmin ne
oldugunu tahmin etme amacini tasir. Ozellik ¢ikarma, yiiksek oranda siniflandirma
basarist elde etmek ve veri kiimesinin maksimum temsiliyetini saglamak acisindan
onemlidir. Ogrenme aktarma ise, dnceden egitilmis sinir aglarinin zellestirilmesi ile yeni

bir gorev icin yeni simiflara gore tekrar egitilmesidir (Int. Kyn. 5).

Ogrenme aktarimi derin 6grenme uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilir. Onceden
egitilmis bu aglar yeni bir gorev i¢in egitimde bir baslangi¢ noktasi olarak kullanilabilir.

Bu yontem genellikle sifirdan bir sinir ag1 olusturmak ve rasgele agirlik degerleri ile
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baslamaya kiyasla hem daha hizli hem de daha kolaydir (Int. Kyn. 5). Sekil 3.3’de 6rnek

bir 6n egitimli ag modeli akis diyagrami verilmistir.

Agi Gelistir

- N ( N\ f ) h
On - Egitimli Agin Yiiklenmesi| | Son Katmanlari Degistir Ag1 Egit Agm Dogrulugunu Test Et Sonuglar1 Al
Kenarlar ,lekeler ve renkler Yeni veri setinin sipesikif . .
gibi diisiik seviye nitelikleri niteleriklerini 6grenecek
Ogrenmis olan katmmanlar katmanlar i 2 s 5
Egitim Resimleri T'est Resimleri
\e Daha az simf hizh
Ogrenme — itilmisAg
2 EgitilmisAg s
" 3
Spcsiﬁk nitelikleri - I e =3
hErenmis son katmanlar = 0, m <
) = = n &=
- Egitim Secehekleri =3 -] (8] Z
Q gitim Se¢€nekleri ”i g &
su -
- N N PAS PAS J

Sekil 3.3 On egitimli aglar ve ince ayar

Onceden egitilmis modelin tam bagli katmani ve smiflandirma katmani modelin
belirledigi siniflar i¢in optimize edilmis oldugundan bu katmanlar, veri kiimemizdeki
katmanlara gore bastan olusturulmustur. VGG16, VGG19 ResNet50, ResNetl0l1,
InceptionV3, Xception, NasNet, MobileNet, DenseNet, InceptionResNet, EfficientNet

bilinen 6n egitimli evrigimsel sinir aglarindan bazilaridir.

Sinir aglarmin birbirlerine gore Ustiinliikleri ve zayifliklar1 vardir. Sinir aglarinin
seciminde li¢ ana karakteristik dogruluk, hiz ve boyuttur. Kullanilacak agmn se¢imi
kullanilacak alanda bu {i¢ karakteristigin Onceligine gore belirlenir. Siniflandirma
dogruluk ve hiz 6l¢iimleri genellikle ImageNet veritabani ile yapilir. Ancak bu sonuglar

fakl1 gorevler ve veri setleri i¢in her zaman aymi basariy1 géstermemektedir (Int. Kyn. 4).

Kullanilacak CNN modellerin se¢imi i¢in ¢ok kesin kriterler bulmak miimkiin degildir.
Modeldeki katman sayisi, yapt karmasikligi, islem sayis1 (flop sayisi) son dogruluk
oranlar ile lineer bir iliski gostermemektedir. Diislik karmasiklik ve islem sayisi ile
yiiksek dogruluk veren modeller bulunmaktadir. Ayrica parametre ayarlari her modelde

ayni diizeyde sonu¢ vermemektedir. Model karmasikli§i ancak bilgisayarin hafiza
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kullanim diizeyi i¢in bir gosterge olabilir (Bianco vd. 2018) Modelin egitilmek istendigi
baglam da goz Oniine alinirsa, hangi modelin daha basarili sonug verecegini 6n gérmek
miimkiin olmamaktadir. Bu yiizden Bianco vd. nin aragtirmasinda verilen dogruluk-islem

sayis1 grafiginde farkli noktalara karsilik gelen 3 model seg¢ilmistir.

NASNet-A-Large
SE-ResNeXt-101(32x4d)
80 "aggé?i”p SENet-154
. W orn- el-
SE—ResNeXl-Sﬂ(L’..?xdd} Xception Pathist: IPathNet-131
55_;;95“9;_% sNet-152 eXt-101(64x4d)
. ] : Net-152
SE-ResNet<§0,_ Inception-v3 i I
DenseNet-2016@) WBenseNet-161 esner Reshet-152
shet-50 Caffe-ResNet- VGG-19_BN
75 4 DualPathNet-68 DenseNet-169 VGG-16_BN
DenseNet- A
— @ NASNet-A-Mobile
=
[=]
£ B-ncaion @ ResNet-34 VGG-13_BN
3 :
g © MobileNet-v2
Q
4 VGG-19
= 70 - o .ResNeMB VGG-16
]
8- MobileNet-y1
'_
¥ ShuffleNet VGG-11
[ ]
L/ .
/7 i
1M 5M 10M 50M 75M 100M  150M
SqueezeNet-v1.1
[
" @ SqueezeNst-v1.0
.NexNel
55 T T T T

0 5 10 15 20 25
Operations [G-FLOPs]

Sekil 3.4 Cesitli 6n egitimli modellerin dogruluk, islem grafigi (Bianco vd. 2018)

GoogleNet agmin derinligi 22 katman, diskteki boyutu 27MB olup 7 milyon
parametreden olusmaktadir. DenseNet agimin derinligi 201 katman, diskteki boyutu
77MB olup, 20 milyon parametreden olugmaktadir. Xception aginin derinligi 71 katman,

diskteki boyutu 85MB, 22.9 milyon parametreden olusmaktadir.
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3.5.1 DenseNet201 (Yogun Ag) (Huang vd. 2017)

DenseNet ag1 derin aglarda énemli bir doniim noktasi olan ResNet modelinin uzantisi
olarak diisiiniilebilir. ResNet ag1 matematikteki fonksiyonlar i¢in Taylor acilim1 gibi bir
islevi gidererek daha yiiksek dereceli terimlere ayirmaktadir. Katmanlarin bu sekilde
baglanmas1 kaybolan gradyan problemi olarak bilinen sorunun hafifletmekte ve
Gradyanin geriye dogru daha etkili bir sekilde akmasini saglamaktadir. Denklem 3.9’da

x=0 noktasi i¢in Taylor a¢ilimi, Denklem 3.10’da ise ResNet fonksiyonu verilmistir.

fl&) = £(0) + £ O + L a? ¢ f";ﬁo)ms b

(3.9)

f(x) =x+g(x).
(3.10)

Sekil 3.5°de ise ResNet ve DenseNet modellerinde katman birlestirme semasi verilmistir.

[.]

Sekil 3.5 ResNet(sol) ve DenseNet(sag) modellerinde katman birlestirme (toplama ve
bitistirme)

DenseNet aginin ResNet modelinden farki ise katmanlar1 toplama yerine bitistirme ile

birlestirmesidir. Sekil 3.6’da DenseNet’teki yogun baglantilar verilmistir.
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Sekil 3.6 DenseNet’teki yogun baglantilar.

Sekil 3.6°’da DenseNet katmanlarinin giderek yogunlasan katman baglantilar1 goriilebilir.
Dense (Yogun) ismi giderek yogunlagan bu baglanti sayilarindan gelmektedir. Katman
baglantilarinin bu sekilde kullanildig1 katman gruplart yogun bloklar olarak isimlendirilir.
Ancak yogun katmanlarin arka arkaya eklenmesi kanal sayisin1 yani katmanlar arasinda
aktarilan veri yollarini astronomik 6l¢iilerde artiracagindan, karmasikligi kontrol altinda
tutma ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir. Bu artan kanal sayisini bire indirmek ic¢in gegis

katmanlar1 kullanilir (Zhang vd. 2023, Huang vd. 2017).

DenseNet aginda veriler RGB formatinda 224x224x3 piksel resimlerle egitilir (Zhang vd.
2023, Huang vd. 2017). Cizelge 3.1°’de DenseNet aginin mimari yapist verilmistir.
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Cizelge 3.1. Ozellestirilmis DenseNet201

Katmanlar Cikt1 Boyutu DenseNET — 201
Evrisim 112x112 7"1%?33“’
Havuzlama 56x56 3x3 mal;s(;lmmugl havuz,
Dense Blogu (1) 56x56 [; X ;] X 6

1 x 1 evrisim
Gegcis Katmani (1) >6x56 2 x 2 ortalama havuz,
28x28 adim 2
D < 1 x 1
ense Blogu (2) 28x28 [3 y 3] x12
1 x 1 evrisim
Gegcis Katmani (2) pox23 2 x 2 ortalama havuz,
14x14 adim 2
Dense Blogu (3) 14x14 [1 X 1] x 48
3 x 3
14x14 I x 1 evrisim
Gegis Katmani (3) %7 2 x 2 ortalama havuz,
adim 2
< 1 x 1
Dense Blogu (4) 7x7 [3 « 3] x 32
Fully Connected I1x1x1000
Softmax 1x1x1000
Smiflandirma Katmani Ixlx4

Temel birim "bottleneck block" olarak adlandirilir ve 1x1, 3x3 ve 1x1 boyutlarinda
evrisimler icerir. Her blok, bir biiylime oran1 (growth rate) ile belirlenen katman sayisina

sahiptir.
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3.5.2 XCeption (Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim) (Chollet 2017)

Xception, derinlemesine ayirma kullanarak daha az parametre ile ayn1 veya daha iyi
performans elde etmeyi hedefler. Model bu amaca ulasmak i¢in her evrisim katmanini iki
yoldan akacak sekilde tasarlanmistir: Derinlemesine evrisim ve Noktasal evrisim.
Derinlemesine evrisim yolunda tek bir girdi dilimi tek bir ¢ikt1 dilimi iiretir ve yalnizca
uzaysal (en-boy) boyutlarini haritalar. Noktasal evrisim yolunda ise 1x1lik bir evrisim ile
renk kanallar1 haritalanir. Resimlerin uzaysal ve renk kanallarinin ayri1 yollardan
ilerlemesi ile daha hafif agirlikli bir model elde edilir. Toplamda 71 katman igerir.
XCeption aginda veriler, RGB formatinda 299x299x3 piksel resimlerle egitilir (Vasilev
2019, Chollet 2017).

3.5.3 GoogleNet (Paralel Bitistirmeli Aglar) (Szegedy 2015)

Bu modeli ortaya ¢ikaran fikir kendisinden once gelen Ag iginde Ag ve Tekrarlanan
Bloklar yontemlerini etkili bir sekilde birlestirmekti. Daha dnceki modellerde kullanilan
1x1’den 11x11’e kadar farkli biiytikliiklerdeki evrisim ¢ekirdeklerinin kombinasyonlarini
kullanma fikrine dayanmaktaydi. Farkli boyutlardaki evrisim ¢ekirdeklerini birlestiren

baslangi¢ (inception) bloklarinin temel yapisi Sekil 3.7°de verilmistir.

v v v
3x3 Maksimum ]

[ 1x1 Evrigim ] [ 1x1 Evrigim ] [ 1x1 Evrigim ] [ Ortaklama

x . .

3x3 Evrisim 5x5 Evrisim 1x1 Evrigim

| | |
v

[ Birlegtirme ]

Sekil 3.7 Baslangi¢ (Inception) blok yapisi

Farkl1 boyutlardaki evrisim ¢ekirdekleri, farkli boyutlardaki 6zellikleri yakalayan filtreler

gibi diisiintilebilir. 1x1, 3x3 ve 5x5 evrisim cekirdekleri resimde farkli 6zellikleri
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yakalayacaklar1 i¢in baglangi¢ bloklart farkli boyutlardaki 6zellikleri yakalamak igin

verimli bir yontem olusturmaktadir.

Baslangi¢ bloklarindaki kanal sayis1 ImageNET veri kiimesi tizerinde gergeklestirilen cok
sayida deneyin sonucunda belirlenmistir. GoogleNET’in genel yapisi ise incelikle
tasarlanmig baslangic bloklarmin seri olarak diger bloklara baglanmasi ile
olusturulmustur. GoogleNET modelinin ilk versiyonu 22 katman igeriyordu, ancak

sonraki versiyonlar1 daha fazla katmana sahip olabilir.

GoogleNet aginda veriler, RGB formatinda 224x224x3 piksel resimlerle egitilir.224x224
resim boyutu ve 3 renk kanali GoogleNET ve daha birgok resim siniflandirma modelinin

kullandig1 ImageNet veri setinde yaygin olarak kullanilan bir giris boyutudur (Zhang vd.
2023, Szegedy 2015).

3.6 Performans Metrikleri

Karisiklik matrisi, gercek siniflandirma ve tahmin edilen siniflandirma arasindaki olusum
sayisint kaydeden bir ¢apraz tablodur. Gelistirilen modelin performans metrikleri de
karisiklik matrisi kullanilarak elde edilecektir. Cok smifli karisiklik matrisinde, Ikili
karisiklik matrisinden farkli olarak makro, mikro ve agirlikli olmak iizere 3 farkli metrik
hesaplama vardir. Makro F1 hesaplamada her sinif ayrica Gergek Pozitif (GP), Gergek
Negatif (GN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) hesaplanir (Grandini vd. 2020).
Cizelge 3.2°de calismada A smifina gore kullanilacak 6rnek bir karisiklik matrisi

verilmistir.
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Cizelge 3.2. Makro karsilik matrisi.

Tahmin Edilen Deger
A B (ng-z (U]zlﬁ
(Luminal A) | (Luminal B) Overeksprese) | Negatif)

A (Luminal A) | GP-A YN-A YN-A YN-A

B (Luminal B) | YP-A GN-A GN-A GN-A
Geryek C (Her-2 YP-A GN-A GN-A GN-A
Deger | Overeksprese)

D (Ug}u YP-A GN-A GN-A GN-A

Negatif)

Tablo 2 A simifi i¢in Makro Karisiklik matrisi

GP (gergek pozitif) ger¢ek degerin pozitif oldugu ve dogru tahmin edildigi durumlardir,
ayni sekilde GN (gergek negatif) ise gercek degerin negatif oldugu ve dogru tahmin
edildigi durumlar gosterir. YP (Yalanci Pozitif) gercek deger negatif oldugu halde pozitif
olarak tahmin edilen durumlardir, YN (Yalanci Negatif) ise ger¢ek deger pozitif iken

negatif olarak tahmin edilen durumlar1 gostermektedir. (Grandini vd. 2020).

Duyarlilik, modelin gergek pozitif degeri tahmin edebilme basarisini 6lgerken kesinlik,
modelin tahmin edilen pozitif degerin o smifa ait tiim gozlemler icindeki payim
Ol¢gmektedir. Mikro F1 hesaplamada modelin toplam GP, toplam YP ve toplam YN’i
dikkate alinarak hesaplanir. Her sinifi tek tek dikkate almaz, metrikleri global olarak
hesaplar (Susmaga 2004). Metrikleri global olarak hesaplarken dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve mikro F1 degerleri birbirine esit olmaktadir. Agirliklt F1 hesaplamada ise
makro F1’den farkli olarak, her sinif i¢in gergek 6rnek sayisina gore agirliklandirilmis
ortalamalarin1 hesaplanmaktadir. Bu nedenle, ¢alismada agirhikli ve makro F1

yontemlerine gore metrikler hesaplanacaktir.
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4. BULGULAR

Molekiiler alt tip tayini immunhistokimyasal yontemle tiimorden yapilan biyopsi
materyalinde ya da hastaya uygulanan mastektomi materyalindeki tumor odaklarinda
immunhistokimyasal yontemle ve HER2 +2 pozitif olan hastalar i¢in ilaveten Fluoresan
in-situ  hibridizasyon yontemiyle belirlenmektedir. Tez ¢alismasinda Kanser
Goriintiileme Arsivi (TCIA) web sitesinde yayinlanan, akademik arastirmalar i¢in agik
erisime sahip Duke Breast Cancer (int. Kyn. 10). 922 hastaya ait MRG goriintiilerinin
bulundugu veri kiimesi kullanilmistir (Clark vd. 2013, Saha vd. 2021, Saha vd. 2018).
Derin 6grenme modelinde degerlendirme i¢in hastalarin MRG sekanslarindan kitlenin
goriindiigii kontrast materyali enjeksiyonu (IVKM) sonrast alinan dinamik yag baskili
flash 3d T1 sekanslarinin substraksiyon goriintiilerinden DICOM ve portable network
graphics (png) formatinda goriintiiler hazirlanmistir. Resim 4.1°de veri kiimesinden 6rnek
goriintliler sunulmustur.

Dicom (Digital Imaging and Communications in Medicine), tibbi dijital goriintiileme ve
iletisim anlamina gelmektedir. Tibbi goriintiilerin ve ilgili verilerin farkli tibbi cihazlar
ve kurumlar arasinda gerekli kalitede paylasilabilmesi i¢in format standardidir. DICOM
standardi, Uluslararast Standart Orgiitii tarafindan ISO 12052 standardi olarak
taninmistir. Ancak bu format 6n egitimli aglar tarafindan taninmadigi i¢in kayipsiz bir

format olan png kullanilmustir. (int.Kyn 6)

(a)
Resim 4.1 Veri kiimesinden 6rnek goriintiiler (a) Luminal Tipi (b) ER-PR-HER2 Poizitif (c)
HER2 (d) Uglii negatif

Molekiiler alt tip siiflandirma siireci 5. Nesil 2.38 Ghz 3 Cekirdekli islemci, 16GB
RAM, yiiksek hizli M2 NVME SSD sahip kisisel bilgisayar lizerinde gerceklestirilmistir.
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Gortintiileri simiflandirmada kullanilan 6n egitimli evrigimsel sinir ag1 modelleri RGB
olmak iizere 3 kanalli goriintiileri siniflandirmak i¢in egitilmislerdir. Meme kanserine ait
MRG goriintiileri gri tonlamali, tek kanall1 goriintiilerdir. Dolayisiyla veri kiimesinde yer
alan goriintiilerin tek kanalint RGB’nin ii¢ kanalina da kopyalanarak egitime uygun hale

getirildi. Daha sonra veriler her bir sinir agina uyumlu olacak sekilde 6lgeklendirilmistir.
Veri kiimesinin yiizde 70’1 egitim, yiizde 30’u kontrol i¢in resim sayilarina gore rassal
olarak egitim asamasindan once ayrilmistir. Veri kiimesinin gruplara dagilimina ait

sayisal bilgiler Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 Veri kiimesinin resim sayilarina gore dagilimi

Egitim Kontrol Toplam

Luminal Tipi 9308 3989 13297
ER-PR-HER?2 Pozitif 1838 788 2626
HER2 1485 637 2122
Uclii Negatif 3121 1338 4459
Toplam 15752 6752 22504

Modelimizde asir1 uyum, yetersiz uyum ve Oriintiileri ezberleme gibi sorunlari
Onleyebilmek icin veri artirma uygulanmistir. Verilerimizde X ekseninde -30 ile +30
arasinda X ekseninde yer degistirme, Y ekseninde yer degistirme ve X ekseninde

yansitma yapilarak veri artirma yapilmistir.

Siniflandirma modeli olarak 6n egitimli evrigimli sinir ag1 modellerinden GoogleNet,
XCeption ve DenseNet201 modeli denemeler gerceklestirilmistir. Bu 6n egitimli
evrisimsel sinir aglar1 ImageNet veritabanindan [https://www.image-net.org/] klavye,
fare, kalem ve birgok hayvan gibi 1000 nesne kategorisine ait bir milyondan fazla

goriintiiyle egitilmistir.

DenseNet-201, 201 katman derinligine sahip evrigimli bir sinir agidir. Agin goriintii giris

boyutu 224 x 224 x 3'tiir. Resim 4.2°de dogruluk kayip grafigi verilmistir.
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Training Progress (26-Jun-2023 11:25:18)
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Resim 4.2 DenseNet-201 dogruluk-kayip grafigi

Resme gore mavi gizgiler egitim dogruluk degerini, turuncu ¢izgiler kayip degerini, siyah
cizgiler ise kontrol degerlerini gostermektedir. Egitim 6 epoch, 942 iterasyon, 5593 dk
46sn siirmiistiir. Dogruluk sonucu %99.47 olarak elde edilmistir. Diger performans
metriklerinin hesab1 igin karisiklik matrisi kullanilmistir. Resim 4.3‘te DenseNet

mimarisine ait karisiklik matrisi verilmistir.

Confusion Matrix
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Resim 4.3 DenseNet-201 karisiklik matrisi
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Resim 4.3’te satirlar siniflandirma sonunda tahmin edilen ¢ikti siniflarim1 belirtirken,
stitunlar gercek sinif ¢iktilarini gostermektedir. Yesil renk ile belirtilen kosegen degerler
her bir sinifta dogru tahmin edilen 6rneklem sayilarmi gostermektedir. Kirmizi ile
belirtilen degerler yanlis siniflandirmalart  gostermektedir. DenseNet ag1 ile
gerceklestirilen egitimde en biiyiik yanls tahmin, 9 adet 6rneklem ile Uclii Negatif iken
Luminal benzeri olarak siniflandirilmistir. Bu da %0.1°’lik bir hata payna karsilik

gelmistir.

XCeption, 71 katman derinliine sahip evrisimli bir sinir agidir, Agin goriintii giris

boyutu 299 x 299 x 3'-tiir. Resim 4.4’de dogruluk kayip grafigi verilmistir.

Training Progress (05-Nov-2023 15:39:25)

Resim 4.4 XCeption dogruluk-kayip grafigi

Resme gore mavi ¢izgiler egitim dogruluk degerini, turuncu ¢izgiler kayip degerini, siyah
cizgiler ise kontrol degerlerini gostermektedir. Egitim 6 epoch, 942 iterasyon, 6032 dk
20sn siirmistiir. Dogruluk sonucu %91.07 olarak elde edilmistir. Diger performans
metriklerinin hesab1 i¢in karisiklik matrisi kullanilmistir. Resim 4.5 ‘te XCeption

mimarisine ait karisiklik matrisi verilmistir.
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Confusion Matrix
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Resim 4.5 XCeption karisiklik matrisi

Resim 4.5’te satirlar siniflandirma sonunda tahmin edilen ¢ikti siniflarini belirtirken,
stitunlar gercek smif giktilarini gostermektedir. Yesil renk ile belirtilen kosegen degerler
her bir sinifta dogru tahmin edilen 6rneklem sayilarmi gostermektedir. Kirmizi ile
belirtilen degerler yanhs smiflandirmalar  gostermektedir. XCeption ag1 ile
gerceklestirilen egitimde en biiyiik yanlis tahmin, 190 adet drneklem ile Uglii Negatif
iken Luminal benzeri olarak siniflandirilmistir. Bu da %2.8’lik bir hata paymna karsilik

gelmistir.

GoogleNet, 22 katman derinligine sahip evrisimli bir sinir agidir, Agin goriintii giris

boyutu 224 x 224 x 3'-tlir. Resim 4.6’da dogruluk kayip grafigi verilmistir.
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Training Progress (25-Jun-2023 12:31:22)
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Resim 4.6 GoogleNet dogruluk-kayip grafigi

Resme gore mavi cizgiler egitim dogruluk degerini, turuncu ¢izgiler kayip degerini, siyah
cizgiler ise kontrol degerlerini gostermektedir. Egitim 6 epoch, 1570 iterasyon, 900 dk 18
sn sirmistiir. Dogruluk sonucu %96.83 olarak elde edilmistir. Diger performans

metriklerinin hesab1 icin karisiklik matrisi kullanilmistir. Resim 4.7 ‘de GoogleNet

mimarisine ait karisiklik matrisi verilmistir.

Confusion Matrix

3812 50 3 47
57 9% 0.7% 0.0% 0.7%
1 5 7 o B
01% 10.68% D.0% 0.1%
w
o
)
2, 21 12 629 3
a 0.3% 0.2% 8.3% 0.0%
E]
[}
3 51 9 5 1280 B5.2%
E 0.8% 0:1% 01% 18.0% A8%
9. 1% 21.0% 98.7% a5 7% 96.8%
1.9% 2.0% 1.8%: 4.3% 32%
) 3 A S

Target Class

Resim 4.7 GoogleNet karigiklik matrisi

Resim 4.7°de satirlar siniflandirma sonunda tahmin edilen ¢ikt1 siiflarin1 belirtirken,

stitunlar gercek sinif ¢iktilarini gostermektedir. Yesil renk ile belirtilen kosegen degerler
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her bir sinifta dogru tahmin edilen 6rneklem sayilarmi gostermektedir. Kirmizi ile
belirtilen degerler yanlis siniflandirmalart  gostermektedir. GoogleNet ag1 ile
gergeklestirilen egitimde en biiyiik yanlis tahmin, 51 adet 6rneklem ile Luminal benzeri
iken Uglii Negatif olarak siiflandirilmistir. Bu da %0.8’lik bir hata payma karsilik

gelmistir.

Her 3 model ile gergeklestirilen test sonucunda, en yliksek yanlis smiflandirmalarin
Luminal benzeri Orneklemler ile Uglii Negatif &rneklemlerin siniflandirilmasinda
karsilasildig tespit edilmistir. Her bir sinifa ait dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1 skor

metriklerinin karsilastirmali tablosu Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2 Modellerin karsilastiriimasi

Modeller Swiflar  Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 Skor
1 % 99,6 1,0 1,0 1,0
2 % 99,87 0,99 1,0 0,99
DenseNet-201 3 % 99.84 0.99 0.99 0,99
4 % 99,63 0,99 0,99 0,99
1 % 97,38 0,98 0,98 0,98
2 % 98,76 0,98 0,91 0,94
GoogleNet 3 % 9935 0.95 0.99 0.97
4 % 98,18 0,95 0,96 0,95
1 % 92,48 0,91 0,97 0,94
_ 2 % 96,28 0,90 0,76 0,83
Xception 3 % 98.1 0.90 0.90 0.90
4 % 95,28 0,92 0,83 0,87

Gergeklestirilen denemelerin sonunda en basarili sonuglari, sirasiyla Luminal benzeri,
Uglii Pozitif, Her2 ve Uglii Negatif icin sirastyla %99.6, %99.87, %99.84 ve %99.63
dogruluk oranlariyla DenseNet201 modeli elde etmistir. Ayrica DenseNet201 modeli
kesinlik, hassasiyet ve F1 skoru metrikleriyle de XCeption ve GoogleNet modellerinden

daha yiiksek performans gostermistir.

Daha sonraki yapilan denemelerde veri kiimesinin yiizde 70’1 egitim, yiizde 30’u kontrol
icin hastalara gore rassal olarak egitim asamasindan once ayrilmistir. Ayni hastanin

birbirlerine yliksek benzerligi olan MRG goriintii dilimlerinin hem egitim hem test
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verilerinde bulunmamasi i¢in goriintiilerin degil hastalarin %70’1-%30’u seklinde

boliinmiistiir. Veri kiimesinin gruplara dagilimina ait sayisal bilgiler Cizelge 4.1°de

verilmistir.

Cizelge 4.3 Veri kiimesinin hasta sayilarina gore dagilimi

Egitim Kontrol Toplam

Luminal Tipi 9280 4017 13297
ER-PR-HER2 Pozitif 1850 776 2626
HER2 1504 618 2122
Uclii Negatif 3186 1273 4459
Toplam 15820 6684 22504

Hasta bazinda rassal dagilan veri kiimelerinde egitim siireci ayni algoritmalarla tekrar

calistirilmistir. Yeni dagilimlara gére yapilan denemelerde epoch sayist 10, mini batch

sayist 100, veri artirma, optimizasyon yontemleri ve hiperparametreler karsilastirma

yapilabilmesi i¢in ilk denemelerde ayni tutulmustur. Egitim siirecine iliskin grafik

degisimleri Resim 4.8, Resim 4.9 ve Resim 4.10°da verilmistir.

Training Progress (24-Fen-2024 18:00:54)
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Resim 4.8 Hasta bazinda DenseNet-201 egitim siireci

33




Training Progress (25-Feb-2024 23:07:08)
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Resim 4.9 Hasta bazinda Xception egitim siireci
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Resim 4.10 Hasta bazinda GoogleNet egitim siireci

Training fsmealheal

Calistirilan algoritmalarin basar1 sonuclari i¢in karisiklik matrisi kullanilmistir. Elde

edilen sonuclar birbirine yakin olmakla birlikte en iyi dogruluk degeri %52.11 ile

GoogleNet elde etmistir. Bu sonugclar, veri kiimesinin se¢iminin, egitim-test

gruplarina

ayirma yonteminin en az model se¢imi kadar dogruluga etki ettigini ortaya koymaktadir.

Resim 4.11, Resim 4.12 ve Resim 4.13’de lic modele ait karisiklik matrisi verilmistir.
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o 3180 577 483 1097 50.6%
AT 6% B.6% T2% 16.4% 40.4%
1 230 25 22 68 T.2%
3.4% 0.4% 0.3% 1.0% 92 B%
w
w
&
9., 180 68 4 23 15%
El 27% 1.0% 0.1% 0.3% a8 5%
3 a7 106 109 a5
B.4% 1.6% 1.6% 1.3%
79.2% 0.6% 6.7 49.3%
20.8% 90.4% 93.3% $0.7T%
Q ~ W L]
Target Class
Resim 4.11 Hasta bazinda DenseNet-201 karigiklik matrisi
Confusion Matrix
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Resim 4.12 Hasta bazinda Xception karigiklik matrisi
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Resim 4.13 Hasta bazinda GoogleNet karigiklik matrisi
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5. TARTISMA ve SONUC

Kanser hastaligiin tiim tiirlerinin tehlike arz ettigi yaygin bilinen bir gercektir. Meme
kanseri kadinlarda en yaygin goriilen kanser tiiriidiir Gliniimiizde kadinlarin yaklasik
%12’si meme kanseri riski tagimaktadir (Armstrong vd. 2000). Meme kanseri, %21.3
6liim orani ile son derece tehlikeli bir hastaliktir (Narod vd. 2015). Son yillarda meme
kanseri tedavisinde molekiiler alt tiirlerin tedavi siirecindeki 6nemi anlasilmis ve bu alt
tiirlere Ozel tedaviler uygulama tercih edilmeye baslamistir. Alanyazinda molekiiler alt-
tip siniflandirma ¢alismalarina sik¢a rastlanmaktadir. Bu ¢alismalarda genetik analizler,
biyopsi sonuglart ve ultrason gibi farkli testlerin sonuglarina gore siniflandirma
yontemleri kullanilmaktadir. Caligmamizda MRG goriintiilerini tercih edilmesinin
sebepleri sdyle siralanabilir: Biyopsi gibi invaziv degildir, genetik testlere kiyasla daha

ekonomik ve kolaydir, ultrason goriintiilerine kiyasla daha detaylidir.

Her 3 model ile gergeklestirilen test sonucunda, en yiiksek yanlis siiflandirmalarin
Luminal benzeri orneklemler ile Uglii Negatif &rneklemlerin siniflandiriimasinda

karsilasildig: tespit edilmistir.

Meme kanseri molekiiler alt tip siniflandirmasi uzmanlik gerektiren karmasik ve zorlu bir
stirectir. Bu tez kapsaminda Onerilen yontem otomatik, hizli ve %99 gibi yiiksek bir
dogruluk orani ile meme kanseri molekiiler alt tip siniflandirmasini yapmaktadir. Ayni
zamanda biyopsi uygulamalarini azaltmakta olup karar destek siire¢lerinde ikinci bir

bakis olarak doktorlara yardimci olmaktadir.

Calismanin ilk denemeleri ayn1 bilgisayar tlizerinde ayni veri kiimesi ile
gergeklestirildiginden test siireleri modellerin islem yogunluklarini yansitmaktadir. Bu
testlerde GoogleNet 900dk, XCeption 6032dk, DenseNet201 5593dk siireyle
tamamlanmistir. Ancak verilerin egitim ve test gruplarina hasta bazina boliindiigi
testlerde zaman sikisikligindan dolayr farkli teknik ozelliklerde 3 farkli bilgisayar
tizerinde gergeklestirildiginden bu testlerin siirelerinin birbirleriyle karsilastirilmasi

anlaml1 bir sonug¢ vermeyecektir.

Veri kiimesi yakindan incelendiginde bazi siniflarda veri sayisinin az oldugu ve veri
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kiimesinin dengesiz oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle veri kiimesi sadece egitim ve kontrol
olarak 2 gruba ayrilmistir. Gelecek ¢aligmalarda veri kiimesinin artirilarak dengeli hale
getirilmesi durumunda egitim kontrol ve test olmak {izere {i¢lii ayirma islemi yapilmasi

diistiniilmektedir.

Veri kiimesi resim bazinda ayrildiginda algoritmalar ¢ok yiliksek bagart orani elde
etmistir. Ayn1 hastanin birbirine ¢ok yakin olan ve yiiksek benzerlik gosteren dilimlerin
rasgele dagitimda egitim ve kontrol gruplarinda yer almasindan dolay1 oldugu
diistiniilmektedir. Bu nedenle veri kiimesi resim yerine hasta bazindan rassal olarak
egitim ve kontrol guruplarina ayrilmistir. Bu denemelerde dogruluk oraninda diisiis
goriilmiistiir. Gelecek calismalarda hasta bazinda ayrilan veri kiimesi {izerinden 6zellik
sayilarinin artirilmasi, morfolojik Onislem basamaklarinin eklenmesi, yeni nesil

transformer modellerinin test edilmesi diisiiniilmektedir.
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