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dntmitzde kadinlarda en sik rastlanan kanser

olan meme kanserinin taramasi mamografi ile

yapilmaktadir. Mamografi taramalan ile erken
tani ve kanser oltimlerinde azalma saglanmustir. Ancak
mamografinin yogun memelerde sensitivitesi distktdr.
Tomosentez ise bu konuda radyologa daha fazla bilgi ve-
rebilmektedir. Ayrica meme manyetik rezonans gortinti-
lemesi (MRG) yontemi ytiksek riskli hastalarda baska bir
tarama metodu olarak kullanilabilir.

Meme MRG ve tomosentez metodlar ile elde edilen
verilerin ytiksek boyutlu ve karmagik yapisindan dola-
y1 degerlendirilmesi zor ve zaman ahcidir. Radyologlarin
film okumadaki verimliliginin ve dogrulugunun arunl-
mast icin bilgisayar destekli bir ¢ok yardimct sistem ge-
listirilmistir.

Radyolojide goriintiller sadece birer imaj degil ashn-
da goriintiiniin temelini olusturan dijital verilerdir. 2012
den bu yana, makine dgrenimi (machine learning), bilgi-
sayarll gorQi (computer vision) ve tibbi gértintit analizin-
de derin dgrenme (deep learning) algoritmalarinin ortaya
¢ikmast ile devrimsel gelismelere tamk olmaktayiz. Bu
alanin gidisan 2012 de ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Competition) yarigmasinin Evnsimslcl
Sinir Ag (Convolutional Neural Networks- CNN) algorit-
masinin kazanmasiyla deyim yerindeyse bir gecede tama-
men degismigtir. Derin dgrenme algoritmasinin gortintii
analizindeki basansiyla birlikte 2012 den bu yana konu
ile ilgili aragirmalar katlanarak artmistir Derin iﬁgrean
yontemlerinin ve evrisimsel sinir agl algorilmasmm.ch-
ger alanlardaki gorantd analizindeki basarlar, n‘lchdlkal
gorinti analizinde de umut vaad etmektedir, Evrigimsel
sinir ag algoritmasi yillardir kullaniimasina ragmen son
yillarda fazlasiyla gtindeme gelmesinin g temel ncdtj‘m
vardir: (a) bilyitk miktarda etiketlenmis ve ka’[cgonzc
edilmis veriye ulagilabilmes, (b) ucuz ve gugla bl_!glb‘ﬂ)/i}f
donammlarina erisilebilmesi, (¢) egitim teknikleri ve egl-

tim mimarisindeki degisiklikler.

Meme Gorlntulemede

Yapay Zeka

Levent Celik

Derin Ogrenme mimarisi (deep learning architecture)
nin bir béliimti olan CNN, gériintiilerin islenmesinde
kullamilan ana yapidir. 2012’den bu yana CNN komp-
leks yapisi ve bu alandaki artan etkisi giiniimiizde daha
belirgin olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Derin 6grenmenin
faydalanndan birisi de sistemin kendi kendine &grene-
bilmesidir; yani insan tarafindan gériintit dzelliklerinin
tammlanmast ve ilgili hesaplamalann bilgisayarlara 63-
retilmesi yerine derin dgrenme ile bilgisayarlar gorinti
ozelliklerini kendileri dgrenmektedirler. Boylece derin
ogrenme yontemleri ile gériintii 6zelliklerinin bilgisayar-
lara insanlar tarafindan ogretilmesinden, bilgisayarlann
goriinti dzelliklerini kendilerinin 6grenmesi asamasina
gecilmistir,

Yapay zeka giinimiizde tiim bilim dallan arasinda
one ¢ikan bir baghkur. Yapay zekanin saghk bilimleri
icinde etkisinin en belirgin oldugu bslim medikal go-
ritntiilemedir. 10 y1l 6ncesinde yapay zeka ile ilgili yayn-
lar y1lda ancak 100 kadar iken giiniimtizde bu say: yilda
700-800 lere kadar artmistir.

MAMOGRAFi

Bilgisayar destekli tam (Computer Aided Detection- CAD)
yazihmlant 1990 lann baslannda mamografide meme
kanseri saptanmasi igin gelistirilmigtir. 1998 yilinda
Amerikan Gida ve llag Dairesi (FDA) meme kanserinin
tausinda CAD kullanimin onaylammgtir. 2002 yilinda ise
CAD sisteminin saghk sektdriinde geri ddeme yapilma-
sina baslanmstir. 1lk CAD sistemi makine &grenimi sis-
temleri (machine learning systems)'nin tizerine kurulmus
olup, bu sistemlerde dzgulltkten daha ¢ok duyarhlik 6n
plandadr. Amerika'da medikolegal yapr nedeniyle kulla-
nini yaygin olmasina kargin dinyada bu yayginhga ula-

samanuglardir.
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CAD sistemleri radyologlann lezyonlan bulma ve
tamya gitmelerindeki performanslanna yardimer olmak
amaciyla ortaya ¢ikmugur. Mamografide gdzden kagan
veya yanhs yorumlanan lezyonlann minimize edilmesi
igin dnemlidir. Bu sistem gozden kagan her 4 lezyondan
birisini yakalayabilmektedir. Ancak CAD kullaniminin
meme kanseri taramalanindaki faydalan hala net degildir.
Geleneksel CAD sistemlerinin dastk ozgillogi nedeniy-
le taramada maliyet etkinligi gelistirebildigini net olarak
gosterememistir.

Derin dgrenme, konvoltisyonel sinir aglan ile yapay
zekadaki (Artificial Intelligence-Al) Onemli gelismeler,
meme kanseri tamisi ve birgok ubbi gértintilleme uygula-
masinda insanlar ile bilgisayarlar arasindaki performans
tarkini giin gectikge azaltmaktadir. Bu nedenle yeni nesil
derin dgrenme temelli CAD sistemleri meme kanseri ta-
rama programlanimn gelisimine yardima olabilir, Yapay
zeka algoritmalannin evrimi ile birlikte sisteminin tara-
ma programlanna sagladigy yardim da artacakur, Aras-
urmalar, CAD'i karar destek araci olarak kullanmanin
radyologlara geleneksel yaklasimdan daha fazla yardima
oldugunu gostermistir. Ancak CAD sistemlerinin eski ve
yeni mamogralileri (zamansal karsilastirma), sag ve sol
goranttileri (simetri kargilasurma) yapamamasi verimini
kisitlamaktadir.,

Aragtirmalar meme radyologlannin, karar destek sis-
temsiz okumaya kiyasla bir yapay zeka ile gelistirilmis
karar destek sistem destegi ile okuma yapildifinda daha
yltksek bir tam performansina sahip oldugunu goster-
mistir. Ayrica raporlama stirelerinin, geleneksel okuma
ile derin 8grenme algoritmalan kullanan karar destek sis-
temli okumada benzer oldugu goriilmiisttir. Gtintimiizde
derin dgrenme ile gelistirilmis yapay zeka algoritmalan,
mamografide meme kanseri tamsinda radyologlarinkine
benzer bir performans gostermektedir.

Derin ogrenme ile gelistirilen yapay zeka programlan
yliksek ¢oznrlikld mamografi gorantalerini pargalara
bolerek ve bunlan inceleyerek algilar. Mamogram goriin-
(fistndl bir bittin olarak ele almaz. Yakin gelecekte derin
sgrenme algoritmasi ve buna destek olan donanimlann
gelismesiyle birlikie bu engellerin Qistesinden gelinecek-
tir. Derin dgrenme tabanh CAD sistemleri daha da iyi ka-
rar destek sistemleri konumuna ulagacaktr.

Tomosentez deperlendirmeleri ise radyologlar icin
daha fazla zaman gerektiren uygulamalardir. Tomosentez
okuyan derin dgrenme sistemli CAD sistemleri de gelis-
tirilmektedir, Bu karar destek sistemleri radyologu direkt
ilgili tomosentez kesitine getirmekte ve imaj {isttinde pa-
tolojik bolgede risk skorlamas: yapmaktadir.

MEME MRG

Meme manyetik rezonans gortintGleme (MRG) meme
lezyonlanm saptamada yOksek duyarhiliga sahiptir. Ma-
mografi ve ultrasonografide gizli kalan lezyonlarin me-

me MRG ile saptanabilecegi gosterilmistir. Meme MRG
nin duyarhligi ytiksek olmasina ragmen, ortalama riske
sahip kadinlarda meme kanseri igin genel tarama yonte-
mi olarak mamografi kullanimi gegerlidir. Ctinkdl diger
modalitelerin ytiksek maliyeti meme kanseri taramasi ko-
nusunda sinirlamalara neden olmaktadir. Maliyet artirici
faktorlerden biri, tek bir meme MRG ¢alismast igin bir
cok farkli sekansta gortintiilemenin yapilmasidir. Tipik
bir meme MRG protokoltinde, baslangictaki T1 agirhkh
(T1A) MRG taramasindan sonra, hastaya kontrast madde
uygulanir ve kontrast sonrasi tekrarlayan dinamik TI1A
kesitler elde edilir. CAD degerlendirmesi ¢ogunlukla
kontrast madde alim dinamikleri fizerinedir. Maliyetin
disiiriilmesi ve bu goriintiileme yénteminin taramada
uygulanmasim kolaylastirabilmek i¢in kisaltlmig meme
MRG protokolleri nerilmistir.

Bilgisayar destekli tan sistemlerinin meme MRG de-
ki performansi temel olarak dinamik sekans &zellikleri-
ne dayamrken, klinik degerlendirmede morfoloji daha
onemlidir ve kontrasta ait kinetik bilgiler tam koymada
sadece bir yardimcidir. Geleneksel bir CAD sisteminde
lezyon morfolojisinin otomatik olarak degerlendirilme-
si zordur, ¢iink@i gorintillerden elde edilecek spesifik
dzelliklerin sistem tarafindan taninmasi gerekir. Aynica
bu gorsel dzelliklerin tasarlanmasi ve CAD sistemlerine
ogretilmesi, geleneksel bilgisayarlh goriis sistemlerinin
en zor kismi ve ana performans sinirlayic: faktorii olarak
bilinir. Son zamanlarda popitiler olan derin 6grenme yon-
temleri bu tiir zorluklar, gorsel dzellikleri mithendislik
ile 6gretmek yerine, CNN kullanarak etiketlenmis drmek-
lere dayanarak otomatik olarak sistemlerin 8grenmesi ile
agmaktadir. Ayrica yeni Al tabanh CAD sistemleri, meme-
de stipheli bolgelerdeki 3 boyutlu morfolojik géraintiys
memedeki simetrik alan ile karsilastinr. Her iki alanda
k_ontrats.[h gortinttiler agisindan karsilastirma da yapilir.
Simetri esast radyologlar tarafindan lezyon degerlendir-
mede kullanilan kilavuzlarda da belirtilmistir.

MRG teknolojisindeki son gelismeler ile yeni ultra
hzh dinamik kontrasth MRG dizileri, gec fazda goriin-
tileme islemi yerine kontrast maddenin alimimn izlen-
mesine izin vermektedir. Su anda meme MRG de elde
edilen bilgilerin ytiksek boyutlu ve multiparametrik ya-
pisi, yorumlamay: hala karmasik ve zor kilmaktadir Ek
olarak, gézlemciler aras: farkhliklar yaygindir. Bﬂgisajrar
destekli tani sistemlerinin kullanilmast, gozlemciler arast
varyasyonlan azaltarak, Klinik kararlar icin destek sagla-
yarak ve yanhs pozitif biyopsilerin sayisim azaltarak tant
dogrulugunu artirabilir. Al teknikleri kullanilarak multi-
parametrik ultra izl dinamik kontrasth MRG protokolt
ile goriintilenen benign ve malign meme lezyonlanmin
siniflandinlmasinin en azindan konusunda uzmanlagmis
meme radyologlan kadar dogru oldugu gosterilmistir.



SONUC

Yapay zeka kesinlikle radyolojiyi diger ubbi alanlardan
daha hizh bir sekilde etkileyecektir. Yapay zekadaki ge-
lismeler radyoloji pratigini Rontgen'in kesfinden beri her
seyden daha fazla degistirecektir.

Derin 0grenmenin goriintl tanima konusundaki ba-
sansl, insanlarin gortntileri yorumlama konusundaki
‘otonom ve optimize’ yaklasim fikrini canlandirmstir.
Sadece son birkag yilda meme goriintiilemesi gibi belirli
gortntd tamma gorevlerinde insan performansina erisen
ve hatta bunlan asan cesitli alanlarda uygulamalar gelisti-
rilmistir. Sonuc olarak, radyoloji dahil olmak tizere gesitli
alanlarda insan giictinii derin 6grenme temelli yapay ze-
ka sistemleri ile degistirmenin fizibilitesine iliskin tartis-
malar olmugtur. Yapay zeka sistemlerinin sinirlamalarim
anlamak da 6nemlidir. Derin Ogrenme sistemleri de dahil
makine 6grenme sistemleri ancak izole edilmis gorevleri
¢bzme konusunda uzmanlasabilirken . insan zekas: cesitli
kaynaklardan ve katmanlardan gelen bilgileri sentez ede-
rek karar vermektedir.

Gelecekte derin 6grenme temelli yapay zeka sistemle-
ri meme radyologunun giinlik rutin islerindeki verimlili-
g1 ve giiven seviyesini artracak ve radyologlann hastanin
klinigine daha gok yonelmesine olanak saglayacak zama-
1 radyologlara kazandiracaktr.
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