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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Proje Sunus Raporu’ndaki is planlanmasina bagli kalinarak, bir yandan guncel literatir takip
edilmis, bir yandan veri setleri islemeye hazir hale getirilmis bir yandan da 6nerilen modeller
egitilerek performans degerlendirmeleri yapilmistir.

Veri Setleri Uzerine:

Proje Sunus Raporu’nda da vurgulandig: Uzere dncelikle veri setleri kullanacagimiz modellere
uygun hale getirilmek lzere diizenlenmistir. Ardindan egitim asamasinda karsilasilan
problemlere gore veri setleri (izerinde detaylarini asagida paylastigimiz ek diizenlemeler
yapilmustir.

[lk olarak Saglik Bakanlig1 tarafindan paylasilan veri seti detaylica incelenmistir. Veri seti
3972 hastanin sag/sol meme ve mediolateral obliqgue(MLO)/cranial caudal(CC) mamografisi
igin ayr1, toplamda 4 farkli mamografisini icermektedir. Mamografiler DICOM veri
formatindadir. Egitecegimiz modeller DICOM formatindaki gorselleri igsleyemediginden ve
140GB’lara ulagan veri setinin modelin egitimi i¢in ¢ok biyuk olacagindan dolay1 veri setini
kiglltmek amaciyla DICOM formatindaki gérseller JPG’ye cevrilmistir. Bu sayede veri
setinin boyutu 20GB’a diisiiriilmiistiir.

4 mamografi icin tek bir etiket verildiginden ve modelin tim mamografileri ayni anda
isleyerek en dogru sonucu elde etmesinin amaglanmasindan dolay1 her hastanin 4
mamografisi birlestirilmistir. Birlestirme sonucu 4728x5928 boyutunda fotograflar elde
edilmistir. Ardindan fotograflar model egitimi i¢in ¢ok biyiik olmasindan dolay1 832x832
oOlcilerinde yeniden boyutlandirilmistir.

Veri seti gesitli egitimler icin farkli kisimlara bolinmiistiir. Bu kisimlar sunlardr:

- BI-RADSO0/ BI-RADS1-2 / BI-RADS4-5 siniflandirmast i¢in 3 sinifl veri seti
- A/ B/C/D siniflandirmast igin 4 sinifh veri seti

- Ansambl Model i¢in ilk asama olarak veri setinin AB / CD olarak bolinmesi, AB ve CD
kisimlarmin ise kendi i¢lerinde BI-RADS siniflandirmast icin BI-RADSO / BI-RADS1-2 / BI-
RADS4-5 olarak 3 simifa béliinmesi (Ansambl Model yapist Modeller Uzerine kisminda
detaylandirilacaktir.)

Yarigsma puanlamasinda puanin 0.7°sini BI-RADS skoru, 0.15’ini meme kompozisyonu ve
0.15’ini de kadran bilgisi olusturmaktadir. Hatta BI-RADS skorunun yanlis tahmin edilmesi
dahilinde meme kompozisyonu ve kadran bilgisi tahminleri de yanlis kabul edilmektedir. Bu
da BI-RADS skoru tahmininin yarismanim 6nemli bir bolimunt olusturdugunu kanitlar. Bu
sebeple projenin su anki asamasinda 6ncelik BI-RADS skoru tahminine verilmistir. Meme
kompozisyonu tahmini ise BI-RADS tahmini i¢in olusturulmus ansambl model kurgusu
dolayisiyla gergeklestirilmektedir. Kadran bilgisi tahmini Gizerinde ¢alismalarimiz devam
etmektedir, projenin ileriki asamalarinda model pipeline’ina dahil edilecektir.

Veri seti bolUnurken smiflarin agirliklarinin korunmasina 6zen gosterilmistir. Veri setini
parametre agirliklarin1 koruyarak bélmek icin sklearn.model_Selection modullndn
StratifiedShuffleSplit metodu kullanilmistir. Elde edilen veri setinin dagilimlarina 6rnek
Resim [ 'de gorilebilir.
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a percent in train birads0 13.559322033898304
b percent in train birads0 28.30508474576271

c percent in train birads0 31.186440677966104
d percent in train birads0 26.949152542372882

a percentin test biradsO 13.88888888888889
b percentin test birads0 37.5
Cc percentin test birads0 25.0

d percentin test biradsO 23.61111111111111

Resim 1 — Ornek Veri Seti Dagilim:

Gorildigi Gzere, BI-RADS etiketlerine gore 3 sinifa ayrilan veri setinde kompozisyon
etiketlerinin kendi aralarindaki dagilumi mimkin olabildigince korunmustur. Bu sayede,
model daha tutarli bir sekilde egitilebilmistir. Modelin kompozisyondan veri elde ihtimalinin
oniine gegilmistir. Dizenli dagilim sayesinde model daha iyi sekilde genellestirilmistir.

Modeller Uzerine:

Proje Sunus Raporu’nda iki farkli mimari turd kullanilmasi 6nerilmistir. Bu mimariler
konvollsyonel sinir agi ve doniistiirtictilerdir (transformer). Kullanilmasi énerilen modeller
arasinda EfficientDet [1], NFNet-F4+ [2], CoCa [3], SwinV2 [4], R-CNN [5] bulunmaktadir.

Saglik Bakanligi tarafindan veri seti paylasildiktan sonra veri seti detaylica incelenmistir ve
veri miktarinin dontstiiriicii egitimi igin yeterli olup olmadigi konusunda kararsiz kalinmustir.
Bu sebeple state-of-art konvoltsyonel sinir agi modellerinden biri olan EfficientNet tizerinde
deneme egitimi gergeklestirilmistir. Egitim icin EfficientNet-b3 modeli kullanilmistir. Egitim
sonucunda overfitting gézlemlenmistir. EfficientNet modelinin hem donanimin sinirlarini
zorlamasindan hem de diger modellere nazaran diisiik parametre miktarina ragmen egitim
sirasinda overfitting yasanmasindan dolay: dontistiiriicti egitiminden vazgegilmistir. Egitim
sonuglar1 bolim 3’de detaylandirilacaktir.

Modellerin Birlestirilmesivle Elde Edilen Yeni__ModeI Ag - Sistemi ve Veri Seti ’nin Bu Yeni
Sisteme Uygun Olacak Bicimde Diizenlemesi Uzerine:

Proje Sunus Raporunda bahsedilen amaclara paralel olarak, modellerin bagimsiz
kullanilmasinin yani sira, ilk Gnce meme kompozisyonlaria gore gorintuyi 2 sinifa ayiran,
ardindan da ayrilmig siniflar Uzerinde 0zel olarak egitilen BI-RADS modellerinin
kullanilmastyla 2 asamali bir model ag — sistemi gelistirilmistir. Model ag sisteminin semas1
6zgunliuk kisminda bulunmaktadir.

Bu model aginin gelistirilme amaci, yagli dokuda kanserli hiicre ayrimi yapilmasinin
zorlasmasindan dolayidir. Yuksek kompozisyonlu meme mamografilerinde kanserli hiicrenin
diger dokulardan ayristirilmasi zorlasmaktadir. Dokular arasi olusan fark Resim 2 ’de bariz bir
sekilde gorilebilmektedir.
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Composition A
*

I
Composition C

Resim 2 - Farkl: Kompozisyon Swuaiflarina Ait Mamografiler [6]

Bu sebeple, genel BI-RADS simif tespiti yapan modellerin dogrulugunda diisme
gozlemlenmistir. Bu durumun 6niine gegmek i¢in ilk 6nce mamografileri AB / CD olarak 2
kategoriye ayiran 1. model, ardindan da AB kategorisi icin BI-RADS siniflandirmas: yapan 1
model ve CD kategorisi i¢cin BI-RADS smiflandirmast yapan ayri bir model egitilmistir.
Model semasi1 6zginlik kisminda gorilebilir.

2. Ozglnluk

Projede kullanilan model, konvolisyonel sinir aglari arasinda en yiksek performansi veren
modellerden biridir. Modeller egitilirken ezberlemeyi (overfitting) engellemek icin gorsellerde
dondirme, yansitma, merkez kirpma (center crop), yaklastirma gibi veri arttirma yontemleri
kullanilmigtir. Model egitimleri sirasinda transfer 6grenmesi kullanilmigtir. Bu sayede ylksek
dogruluklara daha kisa surede ulasilabilmistir. Modeller karsilastirilirken loss ve accuracy
metrikleri kullanilmastir.

Model egitiminde fotograflar birlestirilerek modelin tim agilardan bakarak 6grenmesi
saglanmistir. Ayrica, veri seti farkli kisimlara boélinerek farkli model kombinasyonlari
olusturulmus ve birbirleriyle karsilastirilmistir.

Kompozisyon siniflarinin BI-RADS siniflandirmasi Uzerinde etkisi oldugu igin bir Ansambl

model ag1 gelistirilmistir. Bu model ag1 sayesinde BI-RADS smiflandirilma performansi
arttirllmistir. Hazirlanmis model ag semasi Resim 3 ‘deki gibidir.
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Ansambl Model

Y

Ik model: AB / CD

Aveya B CveyaD

l i

ikinci model: ABtoBI- Ugtinci Model:
RADS CDtoBI-RADS

> 2

BI-RADS0 BI-RADS1-2 BI-RADS4-5

Resim 3 — Ansambl Model Ag Yapus:

3. Sonuglar ve inceleme

Model egitimine EfficientNet-b3 ile baslannmistir. Saglik Bakanligi tarafindan saglanan
mamografiler birlestirilerck 4 fotograftan 1 fotograf elde edilmistir. EfficientNet-b3 modeli, ilk
basta Saglik Bakanligi tarafindan saglanan verinin dagilim korunmadan boélinen veri
setinde egitilmistir. Excel dosyasinda BI-RADS siniflarimin sirali; oldugu  diistiniildiigiinde,
modele ylksek sapmali veri verildigi anlasilmaktadir. Nitekim, model 0.99 egitim dogrulugu
elde ederken test dogrulugu yalnizca 0.56 da smirli kalmistir. Bu sebeple, veri seti siniflar arasi
dagilim korunarak Modelin egitimi 1 saat 20 dakika stirmiistiir. Grup boyutu 4, gérinti boyutu
olarak ise 832x832 parametreleri kullanilmigtir. Bu parametreler Kaggle websitesinin sagladigi
GPU kullanilarak egitilebilecek deneme yanilma yoluyla bulunmus en ylksek parametrelerdir.
Bu egitimden sonra veri seti dagilim korunarak tekrar bolinmiistiir. Bu sayede daha tutarlt
sonuclar elde edilebilmistir.

Modeller her train epoch’u sonunda validasyon veri setiyle test edilmistir. Egitim sonunda en
iyi model en yiiksek test dogruluguna gore secilmistir. Fakat egitim sirasinda test degerleri
modelin agirhklarim degistirmek i¢in kullamlmamistir.

Model 1: BI-RADSO / BI-RADS1-2 / BI-RADS4-5 siniflandirmasi

Veri seti sinif dagilimlarina gore tekrar bolindikten sonra egitim tekrarlanmistir. EfficientNet-
b3 modeli; transfer 6grenmesi kullanilarak, 85 epoch boyunca, 4 grup boyutu ve 832x832
fotograf boyutuyla egitilmistir. Egitim verisetinde 0.994 dogruluk elde edilirken, test
verisetinde dogruluk 0.6851 seviyesine ¢ikabilmistir. Bu durum, modelin parametre sayisinin

6/12



fazla oldugunu, egitim verisini 6grenmek yerine ezberledigini géstermektedir. Dagilimlara
dikkat edilmeyen veriseti kullanilarak egitilen model ile elde edilen 0.58 dogruluk degeri bu
sayede 0.68 seviyesine ¢ikarilmistir. Modelin sonuglar1 Resim 4’deki gibidir.

Lo

0.8

Accuracy

0.7

0.6

BI-RADS - Train accuracy over time

20 40 60
Epach

BI-RADS - Test accuracy over time

Epoch

80

BI-RADS - Train loss over time

]

20 40 60 80
Epoch

BI-RADS - Test loss over time

Epoch

Resim 4 — BI-RADS siniflandirmast yapan modelin metrikleri

Model 2: A/ B/ C /D Kompozisyon siniflandirmasi

Veri seti A/ B / C / D siniflandirmasi i¢in 4 sinifa ayrilmigtir. Smiflar aras1 BI-RADS
dagilimlar1 korunmustur. EfficientNet-b3 modeli; transfer 6grenmesi kullanilarak 61 epoch
boyunca 4 grup boyutu ve 832x832 fotograf’ boyutu degerleriyle egitilmistir. Egitim verisetinde
0.991, test veri setinde 0.6524 dogruluk degeri elde edilmistir. Modelin sonuglar1 Resim 5’deki

gibidir.
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Kompozisyon - Test accuracy over time Kompozisyon - Test loss over time

181

161

Loss.

Accuracy

144

124

101

©
=
S
N
o
w
R
=
]
I
3
@
]

10 20 30 40 50 60
Epoch Epoch

oA

Resim 5 — Kompozisyon siniflandirmas: yapan modelin metrikleri
Ansambl Model Ag Yapust:

Proje mevcut durum degerlendirmesinde de bahsedildigi Uzere, meme kompozisyonunun Bl-
RADS skorunu etkiledigi gortilmiistiir. Bu sebeple, ilk dnce veri setini AB veya CD olacak
sekilde siniflandiran, ardindan da A ve B siniflari igin BI-RADS siniflandirmasi yapan ayr1 bir
model, C ve D simiflari igin BI-RADS siniflandirmasi yapan ayri bir model egitilmistir.

Model AB/CD:

Bu model, A veya B / C veya D siniflandirmasi yapan modeldir. Modelin egitimi sirasinda
transfer 6grenmesi kullanilmis; 44 epoch boyunca, 4 grup boyutu ve 832x832 goruntu boyutu
ile egitilmistir. Egitim sonucunda egitim dogrulugu 0.994, test dogrulugu ise 0.8917 olarak
Ol¢tilmiistiir. Model sonuglari Resim 6 daki gibidir.

ab/cd - Train accuracy over time ab/cd - Train loss over time
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5 é 0.20
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0 10 20 30 40 0.00 -
Epoch 0 10 20 30 40
Epoch
abj/cd - Test accuracy over time ab/ed - Test loss over time
0.900
0.75
0.875
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0.850
0.65
0.825
2 0.800 060 1
@ w
g @
I+ 5
£ 0.775 0.55 4
0.750
0.50 4
0.725
0.45
0.700
. 0.40 1
[ 10 20 30 40 . T T r
0 10 20 30 40

Epoch
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Resim 6 - AB / CD suniflandirmast yapan modelin metrikleri
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Model ABtoBI-RADS :

Bu model, A ve B siniflar i¢in BI-RADS sinifi tahmini yapan modeldir. Egitim sirasinda
transfer 6grenmesi kullanilmis; 35 epoch boyunca ve 4 grup sayisiyla egitim yapilmistir. Egitim
dogrulugu olarak 0.994, test dogrulugu olarak ise 0.7470 elde edilmistir. Modelin sonuglari

Resim 7 ’deki gibidir.

ABtoBIRADS - Train accuracy over time
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Resim 7 — ABtoBI-RADS modelinin metrikleri

Model CDtoBIRADS :

Bu model, C ve D smiflari icin BI-RADS sinifi tahmini yapan modeldir. Egitim sirasinda
transfer 6grenmesi kullanilmis; 37 epoch boyunca ve 4 grup sayisiyla egitim yapilmistir. Egitim
dogrulugu olarak 0.994, test dogrulugu olarak ise 0.6745 elde edilmistir. Modelin sonuglari

Resim 8’deki gibidir.

CDtoBIRADS - Train accuracy over time
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CDtoBI-RADS - Test accuracy over time CDtoBIRADS - Test loss over time

1.8

Loss

161

0.45 14

121

! ! ! | ! | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 1.0
, ! ! ' ! ! | !
Epoch 0 5 10 15 20 25 30 35

Epoch

Resim 8 — CDtoBI-RADS modelinin metrikleri

Ansambl model ag1 sonuglarina bakildiginda, AB/CD smiflandirmasi i¢in dogrulugu 0.89, A
ve B icin test dogrulugu 0.74, C ve D igin test dogrulugu 0.6745 olarak elde edilmistir.
Kompozisyona gore egitilmis modeller birlikte kullanildiginda 0.6713 dogruluk oranina sahip
olan BI-RADS modelinin performansini asmay1 basarmistir. Bu sonuglar, kompozisyonun BI-
RADS smiflandirmasini etkiledigi hipotezimizi dogrulamaktadir.

4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

Yarigsmada hastanin sag ve sol CC ve MLO mamografilerinden BI-RADS smifi, meme kom-
pozisyonu ve kadran bilgisi tahnmin edilmesi istenmektedir. Tahminlerin dogruluguna gore BI-
RADS skoru i¢in 0.70, BI-RADS skoru dogru ise meme kompozisyonu ve kadran bilgisi bilgi-
lerinin her birinden 0.15 puan elde edilmektedir. Dogrulugu arttirmak i¢in Saglik Bakanlig:
tarafindan saglanan veri seti haricinde arastirmacilarin kullanimina acik olan ¢esitli veri setleri
kullanilmastir.

Ek veri seti olarak c¢esitli kaynaklardan literatiir taranarak Saglik Bakanlig1 tarafindan saglanan
veri setine en yakin olan veri setlerini segmeye ¢alistik. Bunlar DDSM [7,8], INbreast [9] ve
VinDr-Mammo [10,11] ‘dur. Veri setlerindeki gortntuleri JPG formatina gevirdik.

DDSM veri seti; Massachusetts Genql Hastanesi, Wake Forest Universitesi Tip Fakiiltesi, Sac-
red Heart Hastanesi ve Washington Universitesi St Louis Tip Fakiiltesi kaynaklarindan topla-
nan verilerle Michael Heath ve arkadaslari tarafindan olusturulmus bir koleksiyondur.

Vakalar; kalsifikasyonlar ve kitleler icin ROI'lerin yan1 sira CADe ve CAD algoritmalari i¢in
yararli olabilecek asagidaki bilgilerle agiklanmistir: Kitle sekli, kitle marji, kalsifikasyon tipi,
kalsifikasyon i¢in BI-RADS tanimlayicilar1 dagilim ve meme yogunlugu; 0'dan 5'e kadar genel
BI-RADS degerlendirmesi; anormalligin incelik derecesi 1'den 5'e kadar; ve hasta yasi. Veri
tabaninda yaklagik 2.500 calisma bulunmaktadir. Her calisma; her bir gogiise ait ikiser goriintii
ile birlikte, baz1 hasta bilgilerine (¢alisma sirasindaki yas, ACR meme yogunlugu derecesi,
anormallikler i¢in incelik derecesi, anormalliklerin ACR anahtar kelimesi agiklamasi) ve go-
rlntii bilgilerine (tarayici, uzamsal, ¢oziiniirliik, ... ) ait bilgiler icermektedir.

Bir vaka, 6 ila 10 dosyadan olusur. Bunlar bir "ics" dosyasi, bir genel bakis "16-bit PGM"
dosyasi, kayipsiz JPEG kodlamasiyla sikistirtlmis dort goriintii dosyasi ve sifir ila dort adet
bindirme dosyasidir. Siipheli alanlar iceren resimler, siipheli bolgelerin konumlar1 ve tiirleri
hakkinda iliskili piksel diizeyinde "gergek referans deger" bilgisine sahiptir.
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Veri setiyle birlikte ayrica, hem mamograma ve gercek goriintiilere erisim hem de otomatik
goriintii analizi algoritmalari i¢in performans rakamlarini hesaplamak i¢in yazilim saglanmak-
tadir. DDSM veri seti http://www.eng.usf.edu/cvprg/mammography/database.html web adre-
sinden indirilebilir ve bu adresten veri seti hakkinda daha detayli bilgiye ulasilabilir.

Kullandigimiz bir diger veri seti ise Ines C. Moreira ve arkadaglari tarafindan ortaya konulan
INDbreast veri setidir. Goruntler, Portekiz Ulusal Veri Koruma Komitesi ve Hastane Etik Ku-
rulu'nun izniyle bir liniversite hastanesinde (Centro Hospitalar de S. Jodo [CHSJ], Gogiis Mer-
kezi, Porto) bulunan bir meme merkezinden alinmistir. INbreast toplam 115 vakay1 (410 resim)
icerir ve bunlarin 90 vakasi her iki gégsii de etkilenen kadinlardan (vaka basina dort resim) ve
25 vaka mastektomi hastalarindandir (vaka basina iki resim). Veri setine; ¢esitli lezyon turleri
(kitleler, kalsifikasyonlar, asimetriler ve bozulmalar) dahil edilmistir. Uzmanlar tarafindan ya-
pilan dogru konturlar da XML formatinda saglanmistir. INbreast'in bazi gucl yonleri: dijital-
lestirilmis mamogramlarin aksine tam alanl dijital mamogramlarla olusturulmus olmasi , ¢ok
cesitli vakalar sunmasi ve kesin agiklamalarla birlikte halka acik hale getirilmesidir. Veri ta-
baninda normal mamogram ornekleri, kitleli mamogramlar, kalsifikasyonlu mamogramlar, mi-
mari bozulmalar, asimetriler ve ¢oklu bulgulu gériintiiler yer alir. Goriintiler DICOM forma-
tinda kaydedilmistir. Ardindan biz de bu fotograflar1 JPG formatina gevirerek egitim siiresince
kullandik.

VinDr-Mammo veri seti, Hieu Huy Pham ve arkadaslar tarafindan sunulan BI-RADS siste-
mini takiben kanser degerlendirmesi ve meme yogunlugu tespitini saglamak amaciyla dene-
yimli mamografi uzmanlar tarafindan birden fazla kez okunmus, 5.000 dortlii incelemeden
olusan biiyiik 6l¢cekli bir tam alan dijital mamografi (FFDM) veri setidir. Veri setinde bulunan
daha fazla inceleme gerektiren meme anormallikleri de sinirlayici dikdortgenlerle isaretlenmis-
tir. Veri setini olusturan arastirmacilarin iddiasina gore, VinDr-Mammo veri seti su anda BI-
RADS degerlendirmesi ve anormallik agiklamalart igeren tam alanl dijital mamografi igeren
en bilytik halka agik veri setidir. HMUH ve H108'in Resim Arsivleme ve lletisim Sistemlerinde
(PACS) saklanan 2018 ve 2020 yillart arasinda alinan mamografi incelemeleri havuzundan,
toplam 20.000 goriintiiye karsilik gelen 5.000 mamografi incelemesi rastgele 6rneklenip ardin-
dan kimlik bilgileri kaldirilmistir. Veri seti, hem memenin genel degerlendirmesini hem de me-
medeki anormal bdlgeler hakkinda bilgileri igerir. BI-IRADS degerlendirme kategorileri 1'den
5'e; ve meme yogunluk seviyeleri A, B, C veya D olarak verilmistir. Anormal bolgelere iliskin
olarak bu calismada yer alan bulgu kategorilerinin listesi; kitle, kalsifikasyon, asimetriler, mi-
mari bozulma ve diger iliskili 6zellikler, yani siipheli lenf nodu, deri kalinlagsmasi, deri retrak-
siyonu ve meme retraksiyonu seklindedir. Doért anormal kategori (kitle, kalsifikasyon, asimet-
riler ve mimari bozulma) de BI-RADS olarak degerlendirilir. Goriintii tizerinde BI-RADS 2'nin
bulgulari isaretlenmemistir. Sadece takip muayenesi gerektiren BI-RADS 3, 4 veya 5'in bulgu-
lart smirlayict kutularla isaretlenmistir. Saglik Bakanligi tarafindan paylasilan veriye benzer
sekilde, VinDr-Mammo veri setinde de mamografilerin BI-RADS kategorileri her hasta igin
ayr1 ayri belirtilmistir. Bu sayede veri setini Saglik Bakanlig1 veri seti formatina uyarlamak
zahmetli olmamustir.
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