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DERIN OGRENME VE DALGACIK DONUSUMUNE DAYALI AKCiGER
KANSERI ERKEN TANISINDA BELIRSIiZLiK OLCEGININ
SAPTANMASI

OZET

Bilimsel caligmalarda 200'den fazla kanser tiirliniin insanlar etkiledigi ifade
edilmektedir. S6z konusu bilinen kanser tiirleri arasinda en dliimciil olan1 akciger
kanseridir. Akciger kanserini, semptom ve bulgularin takip edilmesiyle teshis ve
tedavi etmek olduk¢a 6nemlidir. Ancak hastaligin hangi asamada olduguna, 6rnegin
hastaligin baska organlara da yayilma durumuna bagli olarak, semptomlarda
farkliliklar ~ gortilebilir. Fakat hastaliga iliskin  herhangi bir semptom
goriilmediginde, elde edilmis bir bulgu olmadigi i¢in hekimler tarafindan yapilan
fiziksel muayene esnasinda hastalik gozden kagirilabilmektedir. Dolayisiyla bu gibi
durumlarin yasanmamasi i¢in hastaligin tanisinda Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MR), Bilgisayarli Tomografi (BT) vb. tekniklerin kullanilmasiyla akciger
bolgesinin detayli goriintiillenmesi ¢ok 6nemlidir.

Bu yontemler sayesinde her yil yiiz binlerce canin kurtarilabilmesi amaciyla kanser
hastalig1 erken safhada saptanabilmektedir. Fakat s6z konusu bu yiiz binlerce
hastaya ait taramalarin analiz edilmesi radyologlar agisindan zaman ve yogun emek
gerektiren ciddi bir is yiikiidiir. Cok sayida radyologun bu ciddi is yiikiiniin neden
oldugu gozlemci yorgunlugu sebebiyle performanslari da olumsuz sekilde
etkilenmektedir. Dolayisiyla BT taramalarinin daha verimli sekilde okunarak
saptanmas1 ve degerlendirilmesi amaciyla bir sisteme gereksinim duyulmaktadir.

Bu tez kapsaminda bu gereksinimden hareketle; %801 egitim, %10°u test ve geriye
kalan %10’u ise dogrulama igin kullanilmak iizere Kanser Arsiv Merkezi (KAM)
merkezinden alinan 639598 BT gériintiisii iizerinde Derin Ogrenme (DO) ve
Ogrenme Aktarimi (OA) ydntemlerine dayali islemler yapilarak 4K-ESA ve BNN
4K-ESA modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen 4K-ESA modelinin geleneksel
modellerden (AlexNet, MobileNet vb.) 6nemli farki; 4 katmanli olmasi sebebiyle
bilgisayara fazla yiik getirmemesi ve seyreltme teknigi yerine DropWeights
teknigini kullanmasidir. Ciinkii geleneksel modeller ¢ok katmanli ve c¢ok
parametreli yapilara sahip olmalar1 sebebiyle yanlis hata oranlilar1 oldukca ytiksek
olan modellerdir. Bu tez c¢aligmasi kapsaminda gelistirilen 4K-ESA modeli
geleneksel yontemlerin (ImageNet gibi) aksine, BT goriintiilerini islemeye uygun
ince ayarlar yapilarak hazirlanmasi ve fazla ylik ve parametrelerden armdirilmisg
olmas1 sebebiyle sadece bir konuya yonelerek veriyi 00:03:21sn gibi bir siirede
isleyebilmektedir. 4K-ESA iizerine Uncertainty of Quantification (UQ)
eklenmesiyle olusturulan Bayes Aglar1 (BNN) 4K-ESA modeli sayesinde ise 4K-
ESA modelinden elde edilen sonuglar giiven 6lgegine tabi tutulmaktadir.

Gelistirilen modeller sirasiyla; 6n isleme, smiflandirma, belirsizlik Olgeginin
uygulanmasi ve karar verme olmak {izere temel olarak dort adimdan olusmaktadir.
On isleme adimindan elde edilen sonuglara gore; verilerin mini-paket seklinde
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verilmesinin  biitiin modellerin performanslarini  olumlu yonde etkiledigi
kanitlanmistir. Siniflandirma adimindan elde edilen sonuglar sayesinde; modellere
girdi olarak verilen BT goriintiilerinin kanserli olup olmadigi, kanserli ise bunun iyi
mi yoksa kotli huylu mu olduklar: belirlenmistir. Belirsizlik 6lgeginin uygulanmasi
adimindan elde edilen sonuglarla; calistirilan modeller arasinda en iyi sonug veren
modelin, parametre sayilar1 geleneksel modellere gore daha diisiik olan 4K-ESA
modeli oldugu goriilmiistiir. Karar verme asamasindan elde edilen sonuglara goére
ise; UQ eklenmeden yapilan deneyler neticesinde 4K-ESA modellinin Matthews
correlation coefficient (MCC) degeri 0.988, F2 skoru 0.816, dogruluk orani 0.971,
ozgillik 0.825, hassasiyet 0.974 olarak hesaplanmistir. F1 skoru 0.962; UQ
eklenerek yapilan deneyler neticesinde de BNN 4K-ESA MC modellinin MCC
degeri 0.98, F2 skoru 0.88, dogruluk oran1 0.98, 6zgiilliik 0.94, hassasiyet 0.97 ve
F1 skoru 0,96 olarak bulunmustur. Ayrica ¢alismadan elde edilen bulgulara dayali
olarak; belirsizlik Tahmini Entropisi ve Uyusmazlik Yoluyla Bayesian Aktif
Ogrenme (UYBNN) oranlari da %90 olarak saptanmistir. Bdylece akciger
hastaliklariyla ilgili BT goriintiilerinde hastaligin, kanser olup olmadig1 kanser ise
hangi tiir kanser oldugunun tespit edilebilmesi agisindan gelistirilen modellerin
geleneksel modellere gore %98’e kadar daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Veri Isleme, Gogiis Kanseri, Evrisimli
Sinir Aglari, Ayrik Dalgacik Déniisiimii
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UNCERTAINTY OF THE QUANTIFICATION IN DIAGNOSING LUNG
CANCER FROM CT IMAGES USING DEEP LEARNING AND DISCRETE
WAVELET TRANSFORM

ABSTRACT

It is stated that more than 200 known types of cancer affect humans. Among the
known types of cancer, lung cancer is the most deadly one. It is very important to
diagnose and treat lung cancer by following the symptoms and signs. However,
depending on the stage of the disease, for example, if the disease has spread to other
organs, there may be differences in symptoms. However, when there are no
symptoms related to the disease, the disease can be overlooked during the physical
examination by physicians since there is no finding obtained. Therefore, in order to
avoid such situations, Magnetic Resonance Imaging (MRI), CT, etc. Detailed
imaging of the lung area with the use of techniques is very important.

Thanks to these methods, cancer disease can be detected at an early stage in order to
save hundreds of thousands of lives every year. However, analyzing the scans of
these hundreds of thousands of patients is a serious workload that requires time and
effort for radiologists. The performances of many radiologists are also negatively
affected due to the observer fatigue caused by this serious workload that requires
time and effort. Therefore, a system is needed to read, detect and evaluate CT scans
more efficiently.

Based on this requirement within the scope of the study; 4K-ESA and BNN 4K-
ESA models have been developed by performing operations based on DO and OA
methods on 639598 CT images taken from the KAM center to be used for 80%
training, 10% testing, and the remaining 10% for verification. The primary
difference of the 4K-ESA model developed from traditional models (AlexNet,
MobileNet, etc.); Since it is 4 layers, it does not cause too much load on the
computer and uses the DropWeights technique instead of the dilution technique.
Because traditional models have multi-layer and multi-parameter structures, they
are models with very high false error rates. In addition, the developed 4K-ESA
model, unlike traditional methods (such as ImageNet), can process the data in a
time like 00:03:21 by focusing on only one subject, as it is prepared by fine-tuning
suitable for processing CT images and is free from excess load and parameters.
Thanks to the BNN 4K-ESA model created by adding UQ on 4K-ESA, the results
obtained from the 4K-ESA model are subjected to a confidence scale.

The models developed are; It basically consists of four steps: preprocessing,
classification, application of the uncertainty scale, and decision making. According
to the results obtained from the pre-processing step; It has been proved that giving
the data as mini-packets positively affects the performance of all models. Thanks to
the results obtained from the classification step; It was determined whether the CT
images, which were given as input to the models, were cancerous, and if they were
cancerous, whether they were benign or malignant. With the results obtained from
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the application of the uncertainty scale; It has been observed that the best model
among the operated models is the 4K-ESA model with lower parameter numbers
compared to conventional models. According to the results obtained from the
decision-making phase; As a result of the experiments without adding UQ, the
MCC value of the 4K-ESA model was 0.988, the F2 score was 0.816, the accuracy
ratio was 0.971, the specificity was 0.825, the sensitivity was 0.974 and the F1
score was 0.962; As a result of the experiments performed by adding UQ, the MCC
value of the BNN 4K-ESA MC model was 0.98, the F2 score was 0.88, the
accuracy ratio was 0.98, the specificity was 0.94, the sensitivity was 0.97 and the F1
score was 0.96. In addition, as a result of the findings obtained from the study;
Uncertainty Estimated Entropy and UYBNN ratios were also found to be 90%.
Thus, it has been observed that the models developed in terms of detecting whether
the disease is cancer or what type of cancer it is in CT images related to lung
diseases give more accurate results than traditional models.

Keywords: Deep Learning, Data pre-processing, Lung Cancer, Convolutional
Neural Networks, Discrete Wavelet Transform, Uncertainty quantification
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1. GIRIS

Calismanin bu boliimiinde doktora tez konusu olarak ele alinan problemin
tanimina, tedavi yOntemlerine, verilerin elde edilmesi ve islenmesine,
calismanin amacglarina ve karsilasilan zorluklara iliskin detaylara yer

verilmigtir.

1.1 Problemin Tanim ve Yaklasim

Kelime anlami agisindan ele alindiginda kanser; bir organ veya dokuda
bulunan hiicrelerin diizensiz sekilde boliinerek ¢ogalmasi sonucunda meydana
gelen kot huylu timorlerdir (Steinbichler et al., 2018). Bununla birlikte
kanser, viicuttaki hiicrelerin kontrol dis1 cogalmasi sebebiyle ortaya c¢ikan
100'liin tizerinde hastalik grubunu da tanimlamaktadir. Tibbi anlam1 agisindan
ele alindiginda ise kotii huylu bir neoplazm olan kanser, diizensiz hiicre
bliyiimelerini kapsayan bir ¢esit hastalik grubu seklinde ifade edilmektedir.
Kanser s6z konusu oldugunda hiicre, kontrol edilemez bir bigimde bdliiniip
biiyliyerek bulundugu g¢evreye yayilan kotii tiimorleri meydana getirmektedir
(Xie et al., 2018). Kanser, viicudun her boliimiine kan akintilar1 veya lenfatik
sistemler araciligiyla yayilabilmektedir. Fakat her tiimor kanserli degildir ve
1yi huylu tiimérler ¢evrelerinde bulunan dokulara ve viicuda yayilmamaktadir.
Kanser vakalarinin %5-10'u ¢evresel; %90-95'1 ise genetik sebepler kaynaklidir
(Wani & Lone, 2018). Kansere sebep olabilecek ¢evresel etmenlerin dagilimi;
%15-20 oraninda radyasyon, %25-30 oraninda tiitiin iriinleri ve %?30-35

oraninda obezite ve diyet seklinde belirtilmistir (Gaber et al., 2017).

Bilinen 200'den fazla kanser tiiriinlin insanlar1 etkiledigi ifade edilmektedir.
S6z konusu bilinen kanser tiirleri arasinda en 6liimciil olan1 akciger kanseridir.
Saglikli bir akciger dokusunun yapisinda bulunan bazi hiicrelerin, ihtiyag¢ disi
ve kontrol edilemez bir bigimde ¢ogalmasiyla akcigerin iginde normal olmayan

kitleler olusmakta ve boylece akciger kanseri baglamaktadir. Tarama testi veya



tibbi goriintiileme gibi farkli yontemler ile kanser semptomlarinin varligi tespit

edilebilmektedir (Heigener & Reck, 2018).

Diinya genelinde kanser sebebiyle gerceklesen kayiplarin en basinda, akciger
kanserine bagli olarak meydana gelen Oliimler yer almaktadir. Her yil yiiz
binlerce can kurtarilabilmesi amaciyla Bilgisayarli Tomografi (BT)
kullanilmakta, kanser problemi erken sathada tespit edilebilmektedir. Fakat s6z
konusu bu yiiz binlerce taramanin analiz edilmesi radyologlar a¢isindan zaman
ve emek gerektiren ciddi bir is yiikiidiir. Cok sayida radyologun zaman ve
yogun emek gerektiren bu ciddi is ylikiiniin neden oldugu gézlemci yorgunlugu
sebebiyle performanslari da olumsuz sekilde etkilenmektedir. Dolayisiyla BT
taramalarinin daha verimli sekilde okunarak saptanmasi ve degerlendirilmesi

amaciyla bir sisteme gereksinim duyulmaktadir.

Daha once de belirtildigi gibi akciger kanserinin meydana gelmesinde en sik
rastlanan sebeplerden biri tiitiindiir (sigara vb.). Fakat akciger kanserinin
yalnizca tiitiin {irlinlerinin kullanimindan kaynaklandigi yoniindeki algi da
gergegi yansitmamaktadir. Oliimle sonuglanan hava kirliligi ve tiitiin {iriinleri
kullanim1 nedeni ile olusan akciger kanserlerinin diinya genelinde gozlenme
orani; kadinlarda yaklasik olarak %80, erkeklerde ise yaklasik olarak %92‘dir
(Salaken et al., 2017). Akciger kanseri diinya genelindeki yayginliginin yani
sira, Tiirkiye'de de oOlime en cok sebep olan kanser tiirleri arasindadir.
Amerikan Kanser Toplulugu’nun istatistiklerine gore akciger kanseri, teknoloji
ve tip alanindaki gelismelere ragmen diinya genelindeki tiim kanser sebepli
olimlerin %28'ini olusturmaktadir (Bray et al., 2018). Akciger kanserinin
erken teshis edilerek tedavi edilmemesi sonucunda bir bireyin 5 yil igerisinde
hayatta kalma sansi1 yaklasik olarak %15 civarindadir (C. Li et al., 2019). Fakat
hastaligin erken teshis edilerek tedavi yontemlerinin uygulanmaya
baslanmasiyla bu oran yaklasik %51'e kadar ¢ikabilmektedir (Pati et al., 2020).
Ayrica hastalarin %85'inde hastaligin teshisi i¢in ge¢ kalindigi ve bu sebeple
de akciger kanserinin erken teshis oraninin da oldukga diisiik denilebilecek bir
oran olan yaklasik %15 civarinda oldugu ifade edilmektedir (Rawat et al.,
2018). Tirkiye Cumhuriyeti Saglik Bakanligi verilerine gore, cinsiyete ve

yillara gore akciger kanseri her gecen yil artis gostermektedir (Durmus, 2020).



Sekil 1.1'de goriildiigii iizere yas, alkol ve sigara kanserin baslica nedenleri
arasinda sayilmaktadir. Sonug¢ grafiginde O'lar saglikli, 1'ler ise kanserli

hastalar1 temsil etmektedir.
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yas sigara genetik alkol sonug

Sekil 1.1: Alkol, sigara, yas, genetik faktorlerden kaynakli akciger kanseri grafigi

Akciger kanseri en c¢ok erkeklerde goriilse de son yillarda kadin hastalarin

oraninda da bir artig oldugu goriilmektedir.
Kanser hastalig:

Tibbi tanimiyla "k6ti huylu bir neoplazm" olan kanser, diizensiz hiicre
bliylimelerini kapsayan bir cesit hastalik grubudur. Kanserli hiicreler kontrol
edilemez bir bicimde bdliiniip biiyliyerek bulundugu cevreye yayilan koti
timorleri meydana getirmektedir (Ayub et al., 2017). Bilinen 200'den fazla

kanser tiiriiniin insanlar1 etkiledigi ifade edilmektedir. Kanserin sebepleri



oldukca karmasik olup, bugiine kadar kismen anlasilabilmistir. Fiziksel aktivite
eksikligi, diyetler, obezite, tiitlin iirlinlerinin kullanimi, radyasyona maruz
kalma ve cevreyi kirletici etkenler de dahil olmak {izere kanser riskini arttirdigi
belirtilen bir¢ok faktér bulunmaktadir. S6z konusu bu faktorler kanserli bir
mutasyona sebep olabilecek sekilde hiicre icerisindeki mevcut genetik dizilim
ile birlesebilir ve dolayisiyla genler agisindan 6nemli bir zarara yol acabilir

(Liao et al., 2019).
Akciger kanseri:

Nefes alan tiim canlilarin temel solunum organi akcigerdir. Koni seklinde
siingerimsi bir yapiya sahip olan akciger; hava yollari, hava kesecikleri ve kan
damarlarindan olusmaktadir. Akcigerler, kalbin her iki yaninda iki parca
seklinde ve gogiis kafesinin igerisinde yer almaktadir (Tiirkgetin et al., 2019).
Akcigerlerde cesitli hastaliklar meydana gelebilmektedir. Kanser hastalig,
genelde hastaligin ortaya c¢iktigi dokunun ismine gore adlandirilmaktadir.
Buradan hareketle akciger kanseri, akcigerlerde ortaya c¢ikan ve akciger
dokularindaki hiicrelerin kontrolsiiz bicimde ¢ogaldig1 bir hastalik ¢esididir.
Yasam i¢in hayati organlardan biri akcigerdir. Solunum sisteminin en dnemli
pargasi olan akciger, viicuda oksijenin alinmasi ve viicuttan karbondioksitin

atilmasint saglamaktadir. Asagida verilen Sekil 1.2°de saglikli ve kanserli

akciger BT goriintiisii gosterilmektedir.

Sekil 1.2: a) Akciger kanseri nodiilii goriintiisii, b) Saglikli akciger BT goriintiisii

Akcigerlerde meydana gelen kanser hastaligi, kontrolsiiz bir sekilde
biiylimektedir. Viicut da akcigerlerde meydana gelen bu kontrolsiiz biiylimeyi
engelleyememektedir. S6z konusu kontrolsiiz biiyiimeye, mutasyon sonucu

ortaya ¢ikan DNA bozulmasi neden olmaktadir (Miranda-Filho et al., 2020).



Sekil 1.2 a’da da gorildiigi iizere hiicre normal olmayan bir bi¢imde

biliylidiigiinde de kanser ortaya ¢ikmaktadir.

Akciger kanserlerinde, bazi kanserler ¢cok hizli bir sekilde metastaz yapabildigi
icin tedavi yontemleri farklilik gosterebilmektedir. Dolayisiyla hastaligin erken
teshis edilmesiyle tedaviye baslanilmast olduk¢a Onemlidir. Bugiiniin
teknolojik gelismeleri, kanser hastalig1 i¢in erken sathalarda dogru tam
ihtimallerini go6zle goriiliir bir sekilde artirmistir. Teknolojinin heniliz bu
amaclar i¢in kullanilmadigr gec¢mis tarihli vakalar incelendiginde yalnizca
hekim goriisii alinmasi1 sebebiyle hatali yorumlanmis olan vaka analizleriyle

karsilasilabilir.

e Akcigerde nodiliin yalnizeca sinirli bir alant vardir ve heniiz

yayllmamistir.
e Kanser hiicreleri yakindaki lenf diigiimlerine yayilmistir.

e Kanser hiicreleri, orada bulunan akcigerler veya lenf diigiimleri

arasindaki bosluga yayilmistir

e Kanser hiicreleri, karaciger, kemik, bobrek tiistii bezi vb. diger uzak

organlara yayilmistir.

Akcigerlerde meydana gelen tiimor yapilar1 temelde, malignite timor (koti
huylu tiimor) ve benign tiimor (iyi huylu tiimoér) olmak {izere iki ayr1 sinifa
ayrilmaktadir. Malignite tiimorler, kanser hiicrelerine sahip tiimorlerdir. Bu
timorler, ¢evrelerindeki  hiicrelere  yayilarak  hayati  bir  tehlike
olusturmaktadirlar. Kotii huylu tiimoérlere sahip olan bu kanser tiiriiniin erken
teshis edilmesi ve tedaviye baslanilmasiyla hastanin kurtulma sansi artacaktir.
Benign tiimorler ise malignite tiimorlerin aksine genellikle kanser olarak
degerlendirilmemektedir. Viicuttan alinirlarsa bir daha tekrarlanma ihtimali
olmayan benign tiimorler yayilma gostermemektedir. Bu sebeple de yasamsal

faaliyetlerde herhangi bir aksakliga sebep olmamaktadirlar.
Tan1 yontemleri:

Akciger kanserini, semptom ve bulgularin takip edilmesiyle teshis ve tedavi
etmek oldukc¢a onemlidir. Ancak herhangi bir belirti gostermeksizin sinsice

ilerleyen akciger kanseri gesitleri de bulunmaktadir. Ozellikle tiitiin iiriinleri



kullanan hastalar acgisindan oncelikli belirtilere bakilirsa oksiiriik ve balgama
siklikla rastlanilmaktadir. Ayrica nefes darligi, gogiiste agr1 vb. sikayetler ile
balgamin kanli olmasi da one ¢ikan belirtilerdendir. Ek olarak hastada
yorgunluk, istahsizlik, kilo kayb1 gibi belirtilere de rastlanilabilmektedir. Daha
genel bir ifadeyle hastaligin hangi asamada olduguna bagli olarak, 6rnegin
hastalik baska organlara da yayilmigsa, belirtilerde farkliliklar goriilebilir.
Fakat hastaliga iliskin herhangi bir belirti goriilmediginde, elde edilmis bir
bulgu olmadigr i¢in hekimler tarafindan yapilan fiziksel muayene esnasinda
hastalik gbzden kacirilabilmektedir. Dolayisiyla bu gibi  durumlarin
yasanmamasi i¢in hastaligin tanisinda Manyetik Rezonans Goriintiileme (MR),
BT vb. tekniklerin kullanilmasiyla akciger bolgesinin detaylica goriintiillenmesi

oldukca onemlidir.
Goriintiileme yontemleri:

1963 yilinda Allan McLeod Cormack ve Godfrey Hounsfield tarafindan
tasarlanan ve radyoloji alaninda bir ¢igir agan kesitsel goriintiilleme yontemine
BT adi verilmektedir (Goodwin et al., 2019). BT sayesinde tiim gdgiis boslugu
ve akciger bir veya birka¢ santimetre araliklarla taranabilmekte ve boylece
akcigerlere dair detayli gorinti elde edilebilmektedir (Bkz. Sekil 1.3).
Tomografi, bilgisayar teknolojisi kullanilarak x-i1sinlar1 ile viicudun
incelenmesine olanak saglayan radyolojik bir tani seklidir. Geleneksel
yontemler ile goriintiilenemeyen yumusak dokular, BT teknolojisi sayesinde
detayl1 bir sekilde goriintiilenebilmektedir. Bu sayede ise hastali§a dair teshis

ve tan1 koyulabilmesi i¢in daha giivenilir ve net sonuclar elde edilebilmektedir.



Sekil 1.3: Bilgisayarli Tomografi goriintiileme cihaz

BT taramasi1 sadece pek cok acidan tipta ¢i8ir acan bir teknik degil ayni
zamanda birtakim sinirlamalarin da iistesinden gelebilmeyi miimkiin kilan bir
yontemdir. BT taramasi ile akciger yogunluklari olgiilerek, zayif veya
hastalikli bolgeler ile saglam bdlgeler kolaylikla ayirt edilebilmektedir. BT
taramasi; apselerin drenaji, biyopsi, radyasyon implantlarinin yerlestirilmesi,
kontrast enjeksiyonlar1 ve ortopedik pim yerlestirme gibi bazi1 klinik
prosediirlere yardimct olmasi i¢in kullanilmaktadir. Ayrica BT goriintiisii ile
lezyon (doku bozuklugu) ve kitleler net bir sekilde goriintiilenebilmektedir.
S6z konusu goriintiilerin formati genellikle Tipta Dijital Goriintiileme ve
[letisim (DICOM: Digital Imaging and Communications) seklindedir (Kaur &
Bhatia, 2017).

BT goriintiilerinin matrisi sirastyla 256 X 256, 320 X 320 veya 512 X 512
biiylikliiglindedir. Bu sayilarin c¢arpimi, goriintiiye iliskin matris eleman
sayisint vermektedir. Ayrica yeni iretilen cihazlarda matris sayilarinin daha

biiyiik olmas1 sebebiyle goriintiiler de daha detayli olmaktadir.

BT taramasi esnasinda genellikle kesit kalinliginin 2 cm'nin altina diismesiyle
bir giiriilti meydana gelmektedir. Dilim kalinliginin daha da azalmasiyla bu
giiriiltiide artis olmaktadir. Ayrica c¢ekimlerde kisiden kisiye degisiklik
gosterebilen durumlar sebebiyle; akcigerlerin goriintiideki yerlerinde bir
farklilik, eksenlerde tam olarak yerlesmeme ve c¢ekimin c¢oziinirliiglinde

distiklik vb. sorunlarla karsilasilabilir,



Hounsfield skalasi: Organizmalardan gegebilen x-1sinlarinin zayiflama
degerini sayisal olarak tespit edebilen Hounsfield Unitesi (HU)’in igerisinde,
her bir voksel i¢in karsili§1 olan bir sayisal deger bulunmaktadir. Voksel,
piksel yiizeyi ile secilen kesit kalinliginin ¢arpimi sonucu olusan hacme
karsilik gelen sayisal degere verilen addir. Bu sayisal deger, sudaki zayiflama
degerini sifir olarak kabul etmektedir. Ayrica pek ¢ok BT aygitinda kesit
kalinligi 1,5 ile 12 mm arasindadir. Sekil 1.4’te vokseller genellikle 12 bit ile
temsil edilmekte ve 212 = 4096 ¢esit deger alabilmektedir (Zhang et al., 2017).
S6z konusu degerler -1024 HU ile +3071 HU arasindaki dlcekte diizenlenmistir
(Romme et al., 2012). Sekil 1.4’te HU hakkinda genel bilgiler verilmektedir.

Skala tizerinde hava -1000 iken su 0 olarak kabul edilmektedir.
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Sekil 1.4: Hounsfield skalas1
Kaynak: (Giiray, G. 2011)

Organizmay1 geg¢en X-isinlarinin attenuasyon (zayiflama) degerleri sayisal
olarak saptanmaktadir. Her pikselin bir sayisal karsiligi vardir. Bu degerlere
gore havanin zayiflama degeri -1000 HU, suyun zayiflama degeri ise 0 HU
olmaktadir. Ayrica kemiklerin zayiflama degeri +400 HU veya istii iken; metal
implantlarin zayiflama degeri genellikle +1000 HU’diir. BT verilerinin HU
birimine c¢evrilebilmesi i¢in veriye asagidaki (1.1) esitliginde yer alan

dontistimiin uygulanmasi gerekmektedir.
HU =1(x,y)s +1 (1.1)

Yukaridaki esitlikte, "I" (x, y) x ve y noktalarindaki goriintiilerin piksel
degerlerini; "s" (slope) egim degerini; "1" (intercept) ise kesisim degerini ifade

etmektedir.

Hounsfield skalasi, MR ve BT goriintiileme igerisindeki her voksel i¢in x-

1sinlarinin zayiflama miktarini tanimlamaya yarayan bir 6l¢ii birimidir (Levine



et al., 2018). Ornegin akciger bolgesi -500 HU’den daha diisiik iken kontrast

madde verilmis kan damarlar1 ve kemikler ise 200 HU’den daha yiiksektir.

DICOM goriintii formati: Tibbi goriintiilemede yaygin sekilde kullanilan bir
format olan DICOM; BT taramalarini, MR goériintiilerini ve ultrason
sonuglarint goriintiileyebilmek, saklayabilmek ve yazdirabilmek amaciyla
Ulusal Elektrik Ureticileri Birligi (NEMA) tarafindan gelistirilmistir. DICOM,
TCP/IP ag haberlesme protokolii ile dosya format tanimlarini icermektedir.
Sekil 1.5’te DICOM formatli goriintii 6zellikleri verilmistir. Goriintiilerde

baslik ve basligin altinda ise dnek bilgisi yer almaktadir.

Baslangig (128 bayt) Baslangig¢ (128 bayt)

ORNEK-D!, ‘I, ‘'C, ‘M’ ORNEK-'D’, ‘I, ‘'C, ‘M’

BASLIK e . .
BT GORUNTU PIKSEL YOGUNLUGU

VERI SETi 10011010011001011010100
- Group 1 (0002) 01011010100100110100110
- Element 1 (0002,0000) 10100110010110101001001
- Element 2 (0002,0001) 10011010011001011010100
- Element 3.. etc. 01011010100100110100111
- Group 2 (0008) 10100110010110101001 ......

- Group 3...etc.

Sekil 1.5: DICOM formatl goriintii 6zellikleri

19801 yillarda BT makinelerinin olusturdugu goriintiilerin kodlar1 yalnizca
dretici  firmalar tarafindan ¢o6ziilebiliyordu ve bu nedenle TCP/IP
kullanilmaktaydi. Takip eden yillarda radyologlar tarafindan radyasyon
tedavisi kapsaminda doz planlama amaciyla goriintiilerin kullanilmak istenmesi
sonucunda DICOM goriintii formati1 ortaya c¢ikmistir. NEMA tarafindan
gelistirilen {i¢lincii standart versiyon olan DICOM formati ile goriintiler,
¢esitli tireticilerin sunuculari, tarayicilari, yazicilari, is istasyonlar1 ve ag
donanimlar1 sayesinde Resim Arsivleme ve Iletisim Sistemi (PACS: Picture
Archiving and Communication System) {lizerinden kullanilabilmektedir.
Bilgileri veri kiimeleri seklinde gruplandirabilmesi agisindan DICOM, diger
gorintii tiirlerinden farklilik gostermektedir. DICOM dosyasi, tamami tek bir

dosyada toplanmis olan bir baslik ve goriintii veri kiimelerinden olusmaktadir.

Problem i¢in ¢6ziim onerileri:



Bugiin akciger kanserinin, diinya c¢apinda ger¢eklesen Oliimlerin baslica
sebeplerinden biri olarak kabul edildigi ifade edilmektedir. Ozellikle de
gelismemis iilkelerde ¢ok daha yaygin oldugu ¢esitli arastirmalar vasitasiyla
ortaya koyulmustur. Hastanin hayatta kalma sansini artirabilmek acgisindan,
akciger kanserine sebep olan pulmoner nodiillerin erken teshisi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Hastaligin tespit ve teshisi i¢gin BT goriintiilerinin uzmanlar
tarafindan detayli bir sekilde incelenmesi gerekmektedir, fakat bu incelemeler
gerek zaman gerekse maliyet agisindan birtakim olumsuzluklar i¢cermektedir.
Her bir BT goriintiisiiniin degerlendirilmesi i¢in ¢ok fazla zaman harcanmasi ve
bu durum sonucunda yorgunluk yasayan radyologlarin yorum yapabilme
becerilerinde performans diisiislerinin yasanmasi s6z konusu olumsuzluklara
ornek olarak  gosterilebilir.  Literatiir incelendiginde, s6z konusu
olumsuzluklarin en aza indirgenebilmesi amaciyla ¢esitli ¢calismalar yapildigi
goriilmektedir. Ornegin gegmiste Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) kullanilirken
bugiin ¢ok daha basarili ve tipta kullanim1 her gecen giin daha da yayginlasan
teknikler (Evrisimli Sinir Aglari, bilgisayar goriisii vb.) kullanilmaktadir.

Donanim gereksinimleri:

Tibbi goriintiiller genellikle genis dinamik yapida ve ¢ok boyutludurlar. Bu
verilerin bilgisayarda saklanip islenebilmesi icin oldukca yliksek kapasiteli
bellek ve islemci hacmine ihtiyag vardir. Ornegin, dijital fotograflarda her bir
piksel icin 8 bit veya 1 bayt yeterli iken; tibbi goriintiilerde her bir piksel i¢in
12 bit veya 2 bayt kapasiteye ihtiya¢ duyulmaktadir. Ozellikle de ii¢ boyutlu
goriintli  verilerini saklayabilmek icin ¢ok daha genis kapasiteli bellege
gereksinim vardir. Yiiksek ¢oziiniirliikli bir BT goriintiisiiniin; her biri 512 X
512 piksel olan 1000 goriintii icerebilmesi, dolayisiyla her bir goriintiileme i¢in
5 GB bellek kapasitesine ihtiyag duyulmas: ve bunun da neredeyse 50
milyondan fazla voksele denk gelmesi bu duruma 6rnek olarak gosterilebilir.
Buradan hareketle; bu gibi biiylik veri sistemlerinde ¢ok fazla veri ile
calisabilmek i¢in sistem islemcilerine iliskin konfigiirasyonlarin da oldukga

yiiksek olmasi1 gerekmektedir.
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1.2 Tezin Amaci ve Yaklasin

Calismanin amaglar1 sirasiyla; akcigerlerde bulunan nodiillerin tespit
edilebilmesi amaciyla yapilan arastirmalar ve bu arastirmalar neticesinde elde
edilen ¢iktilara iliskin genel bir degerlendirmede bulunulmasidir. S6z konusu
bu arastirmalardaki muhtemel eksikliklerin tespit edilebilmesi, yeni gelisen bir
teknik olan Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) sayesinde akcigerlerde potansiyel
olarak kanserli nodiil barindiran boéliimlerin siniflandirilmasidir. Potansiyel
hastanin kanser hastaligina yakalanip yakalanmadigina dair bulgu elde
edilebilmesi ve sayet yakalandiysa bunun hangi tiirde bir kanser oldugunun

belirlenebilmesi konularina iliskin verilerin ortaya koyulmasidir.

Calismanin  ana baslhiklari; akciger kanserinin Derin Ogrenme (DO)
metotlariyla kisa siirede dogru bir sekilde teshis edilebilmesi, hastaliga yonelik
tedavi seklinin hizlica segilerek uygulanabilmesi ve elde edilen verilerin
yonetiminin kolaylastirilabilmesine iliskin konulardan olusmaktadir. So6z
konusu basliklar ile ulasilmak istenen temel hedef, bilisim sektdriiniin tip
alaninda faydalanilabilir hale getirilmesidir. Tip ile teknolojinin birlesimiyle
gerek maliyet gerekse zaman agisindan olduk¢a fazla tasarruf edilebilir.
Dahasi, alinan/verilen hizmetin daha kaliteli hale gelmesiyle ortaya c¢ikan
sonuglarin pozitif yonlii bir gelisim gostermesi de ulasilmak istenen hedef

acisindan olumlu etkiler olarak degerlendirilebilir.

Cagin vebasi seklinde de tanimlanan akciger kanseri iizerine odaklanilarak
hazirlanmis olan bu calismada; Kanser Arsiv Merkezi (KAM)’nden (NLST,
2015) alinan DICOM formatli BT akciger kanseri goriintiisiine iliskin veri
setleri belirli formatlara doniistiiriilerek tekrarlardan kurtarilmis, hatalardan
ayristirilmis ve hazirlanan veri ambarinda tutulmustur (American College of
Surgeons & American Cancer Society, 2017). Elde edilen ve hastalara iliskin
bazi1 6nemli detaylar1 da igeren bu veriler; rontgen sonuglar1 ve rontgenler ile
saptanan anormallikler, komplikasyonlar, teshis ve tedavi gibi basliklardan
meydana gelmektedir. Calismanin ilerleyen asamalarinda, veriler arasi
iliskilerin incelenebilmesi amaciyla Derin Ogrenme (DO) tekniklerinden

faydalanilarak; bireyin kanser hastaligina sahip olup olmadigi, sahipse de
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bunun hangi tiir bir kanser olduguna iliskin bilgilerin islenebilmesi i¢in veri

siniflandirmalar1 yapilmistir.

Ayrica bu c¢alisma ile akciger kanserini tanimlayabilmek ve siniflandirabilmek
icin DO ile Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD: Discrete Wavelet Transform)
tekniklerini birlestiren yeni bir yontemin sunulmasi amaglanilmistir. Caligmada
ADD’nin yani sira 4 adet geleneksel DO mimarisi ve yenilikgi bir algoritma da
Onerilmektedir. S6z konusu yeni yontem {iizerinde yapilan c¢alisma ve
egitimlerin tamamlanmasiyla test performansinin ol¢iilmesi amacglanilmistir.
Yenilikgi model ic¢in uygunluk fonksiyonlari; ortalama kare hatasi,
siniflandirma hatasi, dogrulama hatasi, mimaride hata azaltma veya bir
kombinasyonu dikkate almaktadir. Bununla birlikte ¢alismada farkli parametre
degerlerini kullanan ¢esitli algoritmalar da (AlexNet, ResNet vb.) denenmistir.
Bu algoritmalar i¢in en iyi parametre degerleri, optimum sonuglar elde
edebilmek i¢in deneysel asamalarla belirlenmektedir. Bunun yan1 sira; en iyi
konfigilirasyon kullanilarak secilen her bir siniflandirma problemi, istatistiksel
olarak gegerli bir dizi deneyden meydana gelmektedir. Onerilen yeni yontemin
sonugclari, baglant1 sayis1, ndron sayisi ve her bir DL mimarisi igin segilen OA

yontemi de tartigilmaktadir.

1.3 Cahsmada Karsilasilan Zorluklar

Calismanin bu baslig1 altinda, ¢alismay1 tamamlayabilmek amaciyla iistesinden
gelinen zorluklar ele alinmaktadir. Karsilasilan zorluklar, biiyiik verilerden ve
bilgisayar konfigiirasyonlar1 sebebiyle ortaya ¢ikan problemler takip eden alt

basliklarda detaylandirilmaktadir.
Veri kiimesi yonetimi ve on isleme:

Bu calisma icin asilmasi gereken en temel zorluk, oldukg¢a biiyiikk olmasi
sebebiyle veri kiimesi ile ¢alismaktir. Fakat calismadan elde edilebilecek en iyi
sonuca ulasabilmek icin oldukca biiyiik boyutlarda (elde edilen veri miktari
yaklasik 1 TB) veriye gereksinim duyulmaktadir. Veri kiimesinin yonetimi ve
analizi sonucunda ¢ok hesaplamali bir model olusturularak elde edilen verinin

egitim ve test acisindan ayristirilmasi, karsilasilan 6nemli bir problemdir. Sekil
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1.6'da KAM veri merkezinden alinan akciger kanseri BT taramasinin bir 6rnegi

yer almaktadir.

Sekil 1.6: Kanser arsiv merkezinden alinan veri kiimesi

Veri kiimesinin yonetimi ve analizi sonucunda c¢ok hesaplamali bir model
olusturularak elde edilen verinin egitim ve test agisindan ayristirilmasi,
karsilasilan onemli bir problemdir. Dolayisiyla bu oldukc¢a biiylik verinin
ayristirtlabilmesi agisindan potansiyel ¢0ziim; hesaplama i¢in gerekli olan is
ylikiiniin Google Cloud bulut hizmetine tasinmasi1 ve bu sayede projede daha
verimli bir is akist saglanabilmesidir. Ciinkii 6zellikle boyut se¢imi ve veri
hazirlama esnasinda tek bir BT taramasi bile ¢alismay1 olduk¢a karmasik bir

hale getirebilen 3 boyuttan meydana gelmektedir.
Derin 6grenme mimari tasarim secimleri:

DO,; tiirlii problemleri ¢dzebilmek amaciyla yapisinda birgok mimari barindiran
ve kendi ig¢inde tasarlamis bir yapidir. Calismada karsilagilan temel
zorluklarindan biri, derin 6grenme ile verilerden benign veya malignite tiimore
dair farklar1 anlayarak bunlar1 siniflandiracak olan mimariyi segebilmektir. S6z
konusu zorlugun iistesinden gelmek icin cesitli deneyler yaparak en dogru

mimariyi bulabilmek olduk¢a dnemlidir.

Derin 6grenme kavramlarini anlama:
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DO, son zamanlarda siklikla tercih edilmesine ragmen hala kesfedilmesi
gereken pek ¢cok yonii olan mimari bir yapidir. Dolayisiyla bu durumun ¢alisma
acisindan bir eksiklige neden olmamasi veya problem olusturmamasi i¢in DO

mimarisinin detayl1 bir sekilde incelenerek anlasilmasi gerekmektedir.
Derin 6@renme entegrasyonu:

Geleneksel Makine Ogrenme (MO) algoritmalarina kiyasla DO modellerinin
Python programlama dili kullanilarak uygulamalara entegre edilmesi oldukga
farklidir. Standart MO algoritmalar1 ile bir dosya serilestirilebilip bir
uygulamaya yiiklenilebilir sekle getirilebilir. DO modelleri ise Tensorflow'u
bir c¢erceve seklinde kullanmaktadir. Tensorflow ve Keras g¢erceve
uygulamalar1 Google kiitiiphanesinden ¢agrilmaktadir. Bu konu, uygulama

boliimiinde daha ayrintili olarak agiklanmaktadir.

1.4 Tez Diizeni

Boéliim 1: Giris— Calismanin birinci boliimiinde sirasiyla; akciger kanserinin
ne oldugu, nodiillerin cesitleri ile biiyiikliiklerine iliskin temel bilgiler, kanser
tan1 yontemleri ile en hizli tan1 koymanin nasil miimkiin olabilecegi, akciger
goriintiilemesine iliskin cesitli yontemler, BT cihazlar ile cesitli goriintiileme
teknikleri ve tiim bu siireclerde karsilasilan bazi problemler ve bu problemlerin
¢oziimlerine yonelik gelistirilmis olan proje yer almaktadir. Ozetle ¢alismanin
giris ana basligi altinda; problemin tanimi, calismanin amaci, uygulanan
teknikler, caligsmanin literatiire katkilar1 ve c¢alismada kullanilan arastirma

yontemlerine dair alt bagliklar ele alinmstir.

Boliim 2: Literatiirde Yapilan Arastirmalar— Calismanin ikinci
boliimiinde, literatiirde yer alan akciger kanseri tanisi ile ilgili yapilmis benzer

calismalar ve bu calismalardaki eksiklere deginilmistir.

Boliim 3: Veri ve yontem— Calismanin {giincii boliimde, akciger BT
gorilintiilerine iliskin veri seti ve s0z konusu veri setinin elde edilmesine
yonelik bilgiler yer almaktadir. Ayrica elde edilen verilerde format degisikligi
yapilmasi ve de verilerin on isleme asamalarindan gecirilmesine dair bilgiler

sunulmustur.
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Béliim 4: Model Calismalarina Yonelik Veri Onislem Siireci — Calismanin
dordiincii boliimiinde; ihtiyag analizi olusturmaya iliskin asamalara yer
verilerek akciger kanserine dair tani1 yontemleri gelistirilirken yararlanilan
araglar detaylica incelenerek agiklanmistir. Ayrica DO mimarisinin nasil
gelistirildigi, hangi amaglar i¢in kullanildigi, verileri nasil isledigi, yenilikgi
modelin ka¢ katman olmasi gerektigi gibi sorular ile kullanilabilecek
aktivasyon yontemleri ve kullanilan verilerin anlamli hale gelerek, kesin ve
anlamli sonuglar elde edilmesini saglayan modelin gelistirilmesine dair
bilgilere yer verilmistir. Bunlara ek olarak; konuyu desteklemek amaciyla

cesitli sekil ve ¢izelgelerden de faydalanilmaistir.

Bolim 5: Uygulama ve Analiz: Calismanin besinci bdliimiinde; akciger
kanserine ait BT veri kiimesinin yardimiyla 6znitelik olusturabilmek i¢in DD
ve ADD kullanimina ve DO algoritmasinin ADD ile olusturulan 6znitelik
kiimesi iizerinde kullanilmasina yer verilmistir. Ayrica DO metodu ve ADD
kullanilarak BT goriintiilerinden elde edilen akciger kanseri teshisine iliskin
modellerin degerlendirilerek, uygulanan farkli tekniklerin karsilastirilmasi
yapilmistir. Daha sonra karsilastirmadan elde edilen bu sonuglarin belirsizlik
Olgiimiine gore ne kadar basarili ve de ne kadar basarisiz olduklari
aciklanmistir.  Calismada  veri  eksikliginden kaynaklanan Epistemik
belirsizlikler ve olasiliksal degiskenlikten kaynaklanan igsel belirsizlik olan

Aleatorik belirsizlik tiirleri kullanilmistir.

Boliim 6 Sonuclar— Calismanin son yani altinct boliimiinde ise ¢alismadan
elde edilen bulgular dogrultusunda; sinirlamalar ve eksikler tartigilarak,

gelecek calismalara onerilerde bulunulmustur.

Akciger kanseri, kansere bagli oliimlerin en 6nemli nedenidir ve her yil 1
milyonun tizerinde insan bu nedenle Olmektedir [1]. Giliniimiizde akciger
kanserinin tedavisinde radyoterapi ¢ok Onemli bir yer tutar. Radyoterapi,
iyonlagtirict radyasyon kullanarak kanser hastaliginin tedavi edilmesidir.
Radyoterapinin amaci, tiimorlii dokunun yok edilmesi ve ayni zamanda saglikli
dokularin korunmasidir. Hastaligin tedavisi tiimoriin evresine, tiimoriin nerede
olduguna ve hastanin genel saglik durumuna gore planlanmaktadir. Akciger
kanseri tedavisinde hastaligin evresine gore cerrahi, kemoterapi ve radyoterapi

tedavi yontemleri olarak kullanilmaktadir. Ug tedavi seklinin klinik sonuglari
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farklidir. Akciger kanseri tedavisinde cerrahiye uygun olmayan hastalar i¢in

radyoterapi oldukga etkili bir yontemdir [2].

Gelisen teknoloji ile  birliktebir¢ok  etkili  radyoterapi  yontemleri
kullanilmaktadir. VMAT (voliimetrik ark tedavi) ve IMRT (yogunluk ayarl
radyoterapi ) bu etkili yontemlerden birisidir. VMAT teknigi ¢ok yiiksek
dozlardaki radyasyonun yiiksek hassasiyetle farkli agilardan hedef organa
gonderildigi tedavi yontemidir. Gonderilen radyasyonun hedefte en yliksek
dozu almasi amagcglanirken ¢evre dokularin en az dozu almasi
saglanmaktadir. VMAT tek doz seklinde vyada birkag doz olarak
uygulanabilmektedir.IMRT ise yogunluk farkliliklari olusturulmus alanlardan
tedavi yapilan bir yontemdir. Her iki yontemde de ¢evredeki saglam dokular

korunarak etkili bir tedavi uygulamasi1 amag¢lanmaktadir.

Bu calismada; Istanbul Bahgelievler Medikal Park Hastanesi Radyasyon
Onkolojisi Anabilim Dalinda, akciger kanseri tanist almis hastalarda
Tomoterapi cihazinda VMAT ve IMRT teknikleri kullanilarak elde edilen doz

dagilimlarinin ve ¢evre dozlarin karsilagtirilmasi hedeflenmistir.

Her plan i¢in Tomoterapi cihazinda tiimor boyutu ve cihazin ¢ene agikligi
(jaw) parametreleri degistirilip her hasta icin 18 farkli tedavi plani
olusturulmustur. Tedavi planlar1 olusturulup doz-hacim histogramlar1 elde
edilerekkarsilastirilmistir. Istatistiksel analiz sonucunda, akciger kanserli

hastalar i¢in en uygun ve dogru tedavi teknigini bulmak amaclanmistir.
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2. GENEL BILGILER

Literatirde yer alan pek ¢ok arastirma ve metodolojiler ¢ergevesinde
degerlendirildiginde; kanser hastalifina iliskin arastirmalarda yaygin olarak
karsilagilan "yanlis sonuglar" dikkat c¢ekmektedir. Bu sebeple; teknoloji
sayesinde daha hizli ve daha dogru sonuglara ulagsmay1 kolaylastiran ve de
insan kaynakli hatalarin en aza indirgenmesine katki saglayan teknolojik
yontemlerin gelistirilmesi olduk¢a onemlidir. Calismanin bu bdliimiinde soz
konusu oOnemden hareketle; akciger kanserini tanimlama ydntem ve
prosediirleri, DO algoritmalari ile iliskili gesitli goriisler ve BT goriintiilerinin

islenme evreleri ele alinmaktadir.

Akciger nodiillerinin tespit edilebilmesi amaciyla otomatik veya yar1 otomatik
sistemlerin gelistirilmesine yonelik olarak literatiire katki saglayan ¢ok sayida
aragtirma yapilmis ve hala da yapilmaya devam etmektedir. Bunun yani sira,
yapilan calismalar sayesinde akciger kanserinin tespit edilmesine yonelik
olarak da pek ¢ok farkli algoritma gelistirilmistir. S6z konusu algoritmalardan

bazilarina takip eden paragraflarda deginilmistir:

DO teknigini kullanarak, akciger nodiiliiniin siniflandirilabilmesi i¢in BT
goriintii verilerini sekil ve doku acisindan ele alan bir algoritmay1 6neren bazi
calismalar bulunmaktadir (Bhatia et al., 2019). Onerilen bu algoritmada;
nodiillerin heterojenligini betimlemek i¢in bir Fourier-Sekil Tanimlayic ile bir
"Gri Seviye Es Olusum Matrisleri" tabanli yiizey tanimlayicidan ve diiglimlerin
ozelliklerini egitmek icin de Evrisimli Sinir Aglarindan (ESA) yararlanilmistir.
Diger bir calisma ise geleneksel BDT teknikleri iizerine odaklanmis olan ve
manuel olarak tasarlanan sistem akciger kanseri erken teshisi i¢in ideal
gorinmemektedir (Lakshmanaprabu et al., 2019). Bazi bilim insanlari
tarafindan akciger kanserinin tanisi i¢in; siniflandirici olarak Destek Vektor
Makinelerinden (DVM) yararlanilmast ve c¢alismalarinda epidemiyoloji
materyalin, klinik semptomlarin ve miRNA (mikroRNA) biyobelirteclerin esas

alinmastyla bir DVM modeli gelistirilmistir (Jiang et al., 2018). Bunlarin yani
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sira, Dogrusal Ayiricit Analiz (LDA) tekniginden (diizenleme parametresine ait
geleneksel capraz dogrulama algoritmasinin hesaplandigi teknik) yararlanarak
lineer yapiy1 odak alan bir yontem de bulunmaktadir (C. Li et al., 2019). LDA,
BT goriintii veri setini daha kolay ayrilabilir hale getirebilmek kullanilmigtir
fakat veri setini daha kolay ayrilabilir hale getirmek yalnmizca Covariance
Matris teknigiyle mimkiin olmaktadir. Dolayisiyla LDA tam anlamiyla bir
siniflandirma algoritmasi olmadig1 i¢in de sadece mimari kismi agisindan bir
basar1 saglamistir (Jye Kho et al., 2017). Bir diger siniflandirma ise; BT
goriintiileri i¢in gelistirilen Yapay Sinir Aglart (YSA) bazli bir kanser
siniflandirmasidir (Song et al., 2017). Ancak s6z konusu bu siniflandirma
modeli i¢in kullanilan istatistik ile yalnizca kismi bir basar1 elde edilmistir. Liu
vd. (Liu et al., 2020) c¢alismalarinda, DO metotlarinin basarimini1 ortaya
koymak ve var olan dezavantajlar ile basa ¢ikabilmek 6zellik ¢ikarimi saglayan
iki temel yontem uygulamislardir. Olasilik dagilimi ve Gauss dagilimina iligkin
islevlerin hesaplanmasiyla goriintiide yer alan piksellerin dagilimini inceleyen
calismalar da bulunmaktadir. Piksellerin dagilimlarinin incelenmesi hususunda,
piksel dagilimi yapildiktan sonra komsu piksellere iliskin benzerligin
hesaplanmas1 oldukc¢a Onemlidir. Fakat bilindigi iizere piksel tabanli nodiil
tespit yontemleri pek basart saglayamamistir (Choe et al., 2019). Bunun yani
sira, BT goriintiilerinin odak alinmasiyla akciger kanserinin tespit edilmesini
hedefleyen bir Bilgisayar Destekli Tan1i (BDT) sistemi gelistirilerek, soz
konusu sistemde 6zellikle Tlgi Alan1 (IA) iizerine yogunlasirmistir (Sun et al.,
2017). Gelecek vaat eden bir ¢alisma alani olan nodiil saptama, son yillarda
bir¢ok arastirmaci tarafindan ele alinmistir. Nodiillerin daha iyi tespit
edilebilmesi hususunda son derece onemli bir yardimci olarak goriilen BDT
sistemleri, radyologlara akciger kanserinin erken teshis edilebilmesi i¢in ikinci
bir goriis sunabilmektedir. Ayrica akciger kanserinin erken safthalarda tespit
edilebilmesi i¢in Bulanik C-Ortalama kiimeleme ve Hopfield Sinir Ag1 (HSA)
olmak iizere iki adet boliimleme yontemi gelistirilmistir (Celeng et al., 2020).
ESA yonteminin kullanilmasiyla BT taramalarinda goriintiilenen akciger
nodiilleri lizerine odaklanilmis olan bir ¢alismada; LIDC ve IDRI veri tabani
goriintiileri elde edildikten sonra bu goriintiiler {izerinde islem yapilmasi

yoniindeki prensip esas alinarak, akciger kanserinin iyi huylu ya da kotii huylu
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olduguna iliskin siniflandirma amaciyla Derin Sinir Ag1 (DSA) tekniginden

yararlanilmistir.

Bir alternatif olarak akciger kanserinin tespiti i¢gin 3D-ESA ile gerceklestirilen
bir siniflandirma da bulunmaktadir (Alakwaa et al., 2017). Dahasi, BDT
sisteminden yararlanilarak BT goriintiilerinde yer alan akciger nodiillerinin
siniflandirildigr ¢alismalar da ortaya konmustur. Ayrica akciger kanserinin
siniflandirilmas1 amaciyla tasarlanan ii¢ tip DSA iizerine odaklanilarak
gelistirilmis olan bir yontem de bulunmaktadir (Skourt et al., 2018). Bir
calismada da akciger kanserine iliskin belirtilerin tespit edilebilmesi amaciyla
Hiicresel Sinir Aglar1 algoritmas: gelistirilmis ve bu c¢alismada ESA
algoritmas1 kullanilarak akciger kanserinin saptanabilmesi icin X-Ray
goriintiilerinden yararlanilmistir (Pandiangan et al., 2019). Buradan hareketle;
BT taramalariyla akciger kanserinin teshisi icin ESA'nin gelistirilmesi {izerine
odaklanan ¢alismalar da goriilmektedir (Xie et al., 2018). Birtakim
uygulamalar kapsaminda bilesen analizi ile ¢ok katmanli sinir aglarinin
kullanilmasiyla akciger kanseri tespitinin yapildigi bilinmektedir (Mesleh,
2017). Ote yandan Otomatik Kodlayicr’'nin (OK) kullanimiyla %75.01
oraninda dogruluk sunan bir metodoloji gelistirilmistir (Shaffie et al., 2018).
Akciger kanserinin LIDC veri tabaninda c¢ok Olcekli iki katmanlt ESA
teknigiyle calisilmasina imkan veren ve yapilan deneylerde %86,84 oraninda
basari elde edilmesini saglayan bir metot oldugu da bilinmektedir (Song et al.,
2017).

Akciger nodiillerinin  3D-ESA  teknigi kapsaminda simiflandirilmasini
hedefleyen bir yontemde ise veri kiimesi On isleme tabi tutulmadigi i¢in ¢ikan
sonuglar beklentiyi karsilamamistir. Ayrica akciger nodiillerinin iyi huylu mu
yoksa kotli huylu mu olduklarini ayirt edebilmek amaciyla YSA topluluk
semasi kullanilan bir yontem de Onerilmistir (Ardila et al., 2019). Onerilen
yontemden elde edilen deneysel sonuglar neticesinde, semanin %78,7 oraninda
siniflandirma dogruluguna sahip oldugu goriilmiistiir. Yaptiklart deneylerde
YSA modelinden yararlanan bagka bilim insanlar1 (Mirsky, Y., vd. (2019), Jin,
D., vd. (2018)) da bulunmaktadir (Mirsky et al., 2019). Buradan hareketle;
akciger kanserini LIDC veri tabaninda ¢ok 6lcekli iki katmanlt ESA iizerinde
ele alan ve dogruluk orami %86,84 seklinde kaydedilen c¢alisma dikkat
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cekmektedir (Wang et al., 2018). 39 oOrnek iizerinde yapilan bir bagka
calismada ise kii¢iik boyutlu pulmoner nodiillerin tespitinde %80-86 oraninda
duyarlilik oranina ulasildigi belirtilmistir (Avanzo et al., 2020). Wang vd.,
YSA gelisimi amaciyla; gizli katmanlardaki noéron sayilarinin veya kullanilan
evrimsel algoritmalarin gelisimi {lizerine yogunlasmistir (Wang et al., 2017).
Bazi calismalar, her néron ¢iktisnin belirlenmesini saglayan Ogrenme
Aktarimi1 (OA) fonksiyonlarinin evrimini igermemektedir. Fakat sdz konusu
calismalardan birinde; ayni problem, arastirmacilarin Diferansiyel Evrim (DE)
algoritmasini kullanmasiyla ¢6ziilmiis ve yeni bir Parcacik Sirii Eniyilemesi
(PSE) modeli onerilmistir (Weng et al., 2017). S6z konusu ¢alismalardan bir
digerinde ise; arastirmacilar tarafindan Yapay Ar1 Kolonisi (YPK) kullanilarak
iki farkli kondisyon fonksiyonuna sahip bir YSA tasarimi gelistirilmistir (Chen
& Shen, 2017).

Bunlara ek olarak son yillarda Takviyeli Ogrenim (TO) yénteminden
yararlanilarak, ideal tasarimlar aramak amaciyla tekrarlanan sinir aglarinin
kullanimina katkida bulunulmustur (Gong et al., 2019). Ayrica bir baska
calismayla da %86 dogrulukla akciger nodiiliinii siniflandiran derin bir ESA
tasarimi gelistirilmistir (Dey et al., 2018). Bu ¢alismada, BT goriintiilerinden
cesitli akciger dilimlerini igceren bir veri seti kullanilmistir. Calismada, alti
farkli akciger kanseri varyantina iliskin goriintii alinarak deneyler yapilmistir.
Diger bir ¢alismada ise akciger kanseri goriintiilerinin BT veri seti kullanilarak
benign veya malignite olarak ayirt edilebilmesi i¢in AlexNet'ten
faydalanilmistir (Sajja et al., 2019). Calismadan elde edilen sonuglar
tanimlayabilmek amaciyla yiliksek c¢oziiniirliiklii goriintiiler elde etmek icin

cesitli teknikler (DO, TBA) iizerine odaklanmislardir.

Yukarida ifade edilen bilgilerden hareketle; goriintii isleme algoritmalarina
iligkin algilama becerilerinin var olan tani yontemlerine gore daha erken
algilamaya izin verdiklerinin kanitlandig1 sdylenebilir. S6z konusu kanitlara
dayanarak arastirmacilar tarafindan, kanser tiiriinii herhangi bir belirtiye sebep
olmadan 6nce yakalayabilmek i¢in erken safthalarda tarama gibi farkli yontem
ve teknikler uygulanmistir. Dahasi, akciger kanserinin tedavisiyle ortaya
cikacak olan sonucun erken tahmini i¢in de yeni konseptler gelistirilmigtir.

Farmasotik alanindaki yeni gelismelere iliskin yaklasimlarla ¢ok sayida
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malignite bilgisi toplanarak, restoratif arastirma grubu tarafindan erisilebilir
hale getirilmistir. Bdylece her ne olursa olsun testlerden elde edilecek
sonuclara iliskin kesin bir kotii sonu¢ beklentisi dikkat c¢ekici bir sekilde
doktorlarin gdziine ¢arpmaktadir. Tiim bu sebepler neticesindeyse DO
teknikleri bir segenek haline gelmistir. DO teknikleriyle karmasik veri
kiimeleri arasindaki baglantilar ve 6rnekler bulunabilir, taninabilir ve bir timor

tlirliniin gelecekteki muhtemel sonuglar1 6ngoriilebilir.

Calismanin bu boéliimiinde deginilen arastirmalar; O6ne c¢ikan bir model,
genomik ve klinik gibi karisik bilgi kombinasyonlarini igermektedir. Deginilen
birka¢ arastirmada goriilen tipik bir eksiklik olarak, modellerin onceden
olusturulmasina yonelik bir dis onay mekanizmasi ya da testin olmayisi
sdylenebilir. Dolayisiyla s6z konusu eksiklikten hareketle; DO stratejilerinin
kullanilmasiyla hastaligin zayiflamasi, tekrarlamasi ve hastanin hayatta
kalmas1 hususlarinda yapilan tahminlerin kesinlik yiizdelerinin arttirilabilmesi
miimkiindiir. Ayn1 sekilde son zamanlarda DO stratejileri esas alinarak
gerceklestirilen tiimor arastirmalarinda da kesinlik agisindan %15-20 oranlari
arasinda bir artig goriilmiistiir. Sonu¢ olarak BDT algoritmalar1 araciligiyla
akciger kanserinin ikili siniflandirilmasinda etkinligini yitirip yerini tamamen

DO'ye birakmustir.

21



22



3. VERI VE YONTEM

Calismanin bu boliimiinde; deneylerde kullanilan verilere, kullanilan bu
verilerin giivenirligine, elde edilmelerine ve verilerin kullanilabilecek diizeye

getirilmelerine iliskin bagliklar yer almaktadir.

3.1 Deneylerde Kullanilan Veri Kiimeleri ve Yonetimi

BT goriintiileri ile akciger kanseri tanis1 koymak icin kullanilan DO
algoritmasinin, ne derece basarili oldugunun test edilebilmesi ve BDT
yonteminden daha iyi oldugunun deneysel olarak olgiilebilmesi amaciyla KAM
veri tabanlarina ait ¢esitli veri kiimelerinden faydalanilmistir (Kumar et al.,
2015). Faydalanilan s6z konusu veri kiimelerine iliskin bilgilere takip eden alt

basliklarda deginilmistir.
e Kanser arsiv merkezi:

Calismada kullanilan veri seti, Internet’te yayinlanmis olan KAM'dan elde
edilen akciger BT taramalarina ait DICOM goriintiileridir. Dolayisiyla bir etik
komite onayina ve aydinlatilmis onama gerek duyulmamistir. Calismanin veri
seti, toplam 26.254 hastalik siiphesi tasiyan bireyden alinan 639.598 BT gogiis
goriintiisiinden olusmaktadir. Agustos 2002-Nisan 2004 yillar1 arasinda,
yaklasik 54.000 katilimcidan alinan s6z konusu goriintiiler; KAM BT veri seti
testlerine iliskin kontrollii bir klinik arastirmasina aittir. Katilimcilar esit
oranlarda (rastgele olacak sekilde) iki gruba ayrilmistir. Ilk gruptan diisiik doz
helisel BT alinirken ikinci gruptan tek goriintiilii gogiis radyografisi alinmistir.
Ortalama takip siiresi 6,5 yil siiren bu ¢alismadan elde edilen BT veri seti ile
ortaya ¢ikan kanserlerin teshis edilme durumlar1 ve oliim oranlar1 hakkinda
bilgiler edinilmistir. Calismadan elde edilen BT veri seti, BT cinsinden ve
toplam 26.254 hastalik siiphesi tasiyan birey lizerinde gerceklestirilen 73.118

calisma neticesinde olusturulan 13 TB veriden meydana gelmesine ragmen
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calisma icin yalnizca 124 GB (Egitim ve Test verisi dengelenmis) veriden

faydalanilmistir. Asagidaki Cizelge 1.1°de veri 6zellikleri gosterilmektedir.

Cizelge 3.1: Veri kiimesinin 6zellikleri

Veri Ozellikleri
Katilimer sayisi 54.000
Modaliteler BT
Calisma Sayis1 1308
Goriintii Sayis1 639.598
Boyut 124 GB

Asagida verilmis olan Sekil 3.1'de farkli akciger BT goriintiileri
bulunmaktadir. Sekil 7°de yer alan goriintiilerde sirasiyla a) kotii huylu, b) iyi

huylu, ¢) nodul yok ve d) normal BT goriintiileri yer almaktadir.

(a) {b) )] (d)

Sekil 3. 1: a) Kotii huylu, b) Iyi huylu, ¢) Nodiil yok, d) Saglikli goriintiisii

Farkli BDT sistemlerinin karsilastirilmasini saglayarak, gelisimlerini tegvik
etmek amaciyla KAM imaj veri tabani konsorsiyumu bir¢ok alan i¢in veri seti
saglamaktadir. KAM, akciger nodiilleri akredite ve halka agik torasik BT
taramalar1 veri tabamidir. Asagida verilmis olan Sekil 3.2'de, KAM veri

kiimesindeki ayn1 BT taramasindan elde edilen farkli sonuglara iliskin 6rnek

gorilintiiler gosterilmektedir.

Sekil 3.2: KAM’da yer alan ayn1 BT taramasindan elde edilen farkli sonuglar

Sekil 3.2°de yer alan goriintiilere iliskin her tarama, radyologlar tarafindan
incelenerek isaretlenmistir. Sekilde de goriildiigii iizere, BT goriintiilerinin

dengeli olmasina 6zen gosterilmistir. Denge problemi olan veriler ise Rastgele
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Ust Ornekleme (RoS) ve Rastgele Alt Ornekleme (RuS) teknikleri kullanilarak
dengeli hale getirilmistir.

e BT goriintii veri seti kullanim:

Herkesin erisimine ac¢ik olmalar1 sebebiyle egitim ve test i¢in uygun veri
ornekleri saglayan KAM veri setleri; hasta sayisi, tarama bas1 dilim sayisi,
dilim kalinligi, dilim aralifn vb. konfigiirasyonlar acisindan degiskenlik
gostermektedirler. Fakat tiim bu degiskenlere ragmen hepsi icin esas gorev
sabit kalmaktadir. Esas gOrevin sabit kalmasina iligkin sorunu ¢6zmeye siireg
genellikle iki adimdan olusmaktadir. S6z konusu adimlardan ilki siipheli
nodiillerin tespit edilmesi, ikincisi ise yanlis sonuclarin azaltilmasidir. Tek
adiml1 nodiil tespitine gore iki adimli bu siire¢ ile daha iyi sonuglar alindig1
acikca kanitlanmaktadir. Nodiillerin tespit edilmesine iliskin adim, nodiil
olmadiklar1 halde nodiilmiis gibi yorumlanan yapilara (kan damarlar1 gibi)
kars1 yiiksek duyarliliginin bulunmayis1 sebebiyle ¢ok sayida yanlis sonucu
meydana getirebilmektedir. Bu sebeple de ikinci bir adima gerek duyulmustur.
S6z konusu ikinci adim, siirece iliskin nihai performanstan sorumlu olan

nodillerin siniflandirilmasini temel almaktadir.

BT goriintiileri sayesinde akciger kanserinin saptanmasi ve tanisi
kolaylasmistir. Bir arastirmada BT ile yapilan taramanin akciger kanseri
tanisin1 standart akciger grafisine kiyasla yaklasik %80 artirdigi ifade
edilmektedir (National Lung Screening Trial Research Team 2019).
Arastirmaya iliskin tarama siireci, yiiksek risk grubuna (saglik durumunun iyi
oldugu diisiiniilen mevcut veya c¢ok miktarda tiitlin {irlini kullananlar)
tomografi ¢ekilmesini kapsamaktadir. Arastirmada BT kullanimi ile tehlikeli
nodiillerin tespit edilebildigi ve de akcigerlerde olusan nodiillerin erken evrede
olduklarinda, tedaviyi ger¢eklestirmek igin yeterli zaman saglanabildigi
belirtilmektedir. Arastirma neticesinde 5 yillik sagkalim oraninin %80'inden
fazlasi cerrahi olarak tedavi edilen periferik akciger kanseri kapsaminda rapor
edilmistir (Yip et al., 2018). Aymi arastirmada, BT sayesinde doktorlar
tarafindan c¢ap1 2 cm'den kii¢iik akciger tiimdrlerinin tespit edilebilmesinin
saglandig1 da ifade edilmektedir. Asagida verilen Sekil 3.3’te s6z konusu
arastirmada yer alan c¢ap1 2 cm’den kiigiik BT taramalarina ait goriintiiler

gosterilmektedir.
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Sekil 3.3: Cap1 2 cm'den kiiglik BT taramalari

KAM veri tabaninda bulunan 639.598 taramadan yalnizca dilim kalinliginin
2,5 mm'den kii¢iik olanlar incelemeye kayda deger goriilmemistir. 2,5 mm'den
biiylik tiim pozitif tim nodiiller 4 radyologdan en az 3'Q tarafindan kabul
edilmistir. Asagida verilen Sekil 3.4’te nodiil olarak kabul edilmeyen BT

tarama goriintiileri gosterilmektedir.

0 5 0 5 2 5 ¥

0 5 0 5 » 5 3 0 5 b 5 » 5 X

Sekil 3.4: Nodiil olarak kabul gérmeyen BT taramalari

Sekil 3.4’te yer alan goriintilerde; lic boyutlu goriintiiniin merkezinde
konumlandirilmis lezyon ve lezyonun etrafinda ¢ok fazla girilti
bulunmaktadir. Nodiiller farkl: biiytikliikte olabileceginden, bazi dilimler temel
olarak arka plandan olusur ve genellikle ii¢ veya bes dilimle smirlidir. Ote
yandan iki boyutlu verilerle ¢alisabilmek i¢in pozitif sinif olarak yalnizca
nodiil iceren adaylardan gelen dilimlerin etiketlenmesi gerekmektedir. Sekil 3.

5’te Benign, malignite ve saglikli BT verisinin korelasyonu gosterilmektedir.
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BT GORUNTU VERI DAGILIMI

Sadghkh Malignite Benign

Sekil 3.5: Benign, malignite ve saglikli BT verisinin korelasyonu

Yukarida verilen Sekil 3. 5’te verilen BT goriinti dagiliminda yapilan
calismada pozitif veri ile negatif veri arasinda bir korelasyon oldugu
gozlemlenmektedir. Elde edilen BT veri kiimesinin %34°4 saglkli, %33

malignite ve geriye kalan %33 ise benign veriden olusmaktadir.

Ayrica Egitim veri setinde yanlis etiketlenmis veri olup olmamasi incelenmis
ve yanlis etiketli veri bulunmasi durumunda yapilmasi gereken adimlar

tartisilmistir. Bunun sonucunda voksellerden daha ¢ok yararlanilmistir.

3.2 Deneylerde Kullanilan Araglar

Bu baslik altinda g¢alismada kullanilan araglara iliskin detayli bilgiler yer

almaktadir. Deneylerde kullanilan araglar detayli bir sekilde islenmistir.

3.2.1 Makine 6grenimi

MO, bilgisayarin gelecekte meydana gelebilecek benzer olaylar hakkinda
kararlar alabilmesi ve bir olay hakkinda edinilen bilgi ve tecriibeyi 6grenerek
olusacak sorunlara ¢oziim iiretebilmesidir. MO baz1 yéntemler kullanarak
geemis verilerden yararlanir ve yeni veriler i¢cin en uygun modeli bulmaya
calisir. Boylece gegmis verileri kullanarak gelecekteki durumlar igin
tahminlerde bulunabilmektedir. Biliyilk miktarda veriyi manuel bir sekilde
isleyerek analiz etmek c¢ok zordur. MO’niin tahminde bulunmak ve karar

vermeye yardimci olabilmek amaciyla biiyiik miktarda veriyi analiz etmedeki
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yetenegi sayesinde uygulama alani her ne olursa olsun MO ydéntemlerinin
onemi giin gectikge artmaktadir. Fakat MO’niin kullaniminda meydana gelen
bu artisa ragmen; MO’niin bir alt dali olan DO, son yillarda var olan
avantajlar1 sebebiyle daha ¢ok kullanilan bir yontemdir. Bugiin ¢cok sayida
kullanim alanina (goriintii isleme, duygu analizi vb.) sahip olan DO sistemleri,
modern toplumu pek ¢ok ydnden giiclendiren teknolojik sistemlerdir. DO'de
bilyiikk ilgi uyandiran MO sistemleri goriintii isleme amacli; Gériintiilerde
nesneleri tanimlamak, konusmayr metne doniistiirmek, ilgili arama sonuglarini
se¢mek icin de ¢okc¢a bagvurulan bir yontemdir (Burkov, 2019). Genellikle bir
siniflandirict olan 6grenme alt sistemi, girdilerdeki kaliplari algilama veya
siniflandirma gibi islemleri gergeklestirebilmektedir. Bir makinenin ham
verilerden beslenmesini ve siniflandirma, kiimeleme algoritmalarini algilama
icin gereken temsilleri otomatik olarak kesfetmesini saglayan yonteme Temsili
Ogrenme denir. DO yontemleri, birden ¢ok temsil diizeyine sahip olan temsil
ogrenme yontemleridir. Ham girdiden baslayarak, her biri temsili diizeyde
daha ytiksek ve biraz daha soyut diizeyde bir temsile doniistiiriilen basit fakat
dogrusal olmayan modiiller olusturmaktadirlar. S6z konusu bu 06zellik
katmanlarina tasarimci tarafindan ¢ok fazla miidahale edilmesi yerine genel
amacli bir 0Ogrenme prosediiri kullanilarak verilerden simiflandirmay1
ogrenilebilmesi DO'niin kilit yoniinii olusturmaktadir. Bu tiir déniisiimlerin
yeterli diizeydeki bilesimi sayesinde ¢ok karmasik fonksiyonlar 6grenilebilir.
Ayrica siiflandirma gorevleri i¢in daha yliksek temsil katmanlari saglarken;
girdi i¢in 6nemli olan yonleri gliclendirmekte ve ilgili olmayan varyasyonlari

da bastirmaktadir.

Ornegin; bir dizi piksel degeri bigciminde gelen bir goriintiiye iliskin ilk
gosterim katmanindaki Ogrenilen Ozellikler, 6zgiin bir sekilde goriintiideki
belirli yon ve konumlara dair kenarlarin varligim veya yoklugunu temsil
etmektedir. Ikinci katman; kenar konumlarindaki kii¢iik degisikliklerden
bagimsiz olarak 0zgiin bir sekilde, belirli kenar diizenlemelerini tespit edip

motifleri algilamaktadir.

YZ ile ilgili en yenilik¢i girisimler karsisinda bile direng gosteren problemlerin
¢oziilebilmesinde biiyiik gelismeler kaydedilmesine katkida bulunan DO,

boyutlari yiiksek verilerin karmasik yapilarini kesfedebilme hususunda olduk¢a
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basarilt olmasi1 sebebiyle bilim ve is diinyas1 gibi pek ¢ok alanda ilgi
gormektedir. Daha 6nce de ifade edildigi gibi geleneksel MO tekniklerinin
yetenekleri, sadece dogal verileri ham formlarda isleyebildikleri i¢in oldukga
siirliydl. Bir MO sistemi olusturmak veya Oriintii tanimak i¢in ham verileri
uygun bir dahili formata veya 6zellik vektoriine doniistiiren bir 6zellik ¢ikarict
tasarlamaya ihtiya¢ duyuluyordu; bu da dikkatli bir miithendislik ve 6nemli bir
alan uzmanlig1 gerektiriyordu. DO'niin kilit yonii, bu &zellik katmanlarinin
tasarimcinin ¢ok da miidahil olmamasidir. Genel amagli bir 6grenme prosediirii
kullanilarak verilerden 6grenilirler. DO, yillardir YZ toplulugunun en iyi
girisimlerine bile direnen sorunlarin ¢Oziiminde Dbiyiik ilerlemeler

kaydedilmesini saglamaktadir.

MO'de tercih edilen en yaygin teknik derin olmasi veya olmamasi fark
etmeksizin denetimli dgrenmedir. Ornegin; bir araba, ev, kisi veya evcil bir
hayvana iligkin goriintiileri siniflandirabilecek bir sistem kurulmak
istendiginde; ilk olarak bunlarin her birinden, kendi kategorisiyle etiketlenen
genis bir veri goriintii seti toplanilmaktadir. Egitim asamasinda s6z konusu bu
goriintiilerden bir1 makineye ogretilerek, her kategori i¢in bir adet ¢ikt1 vektorii
olacak sekilde bir ¢ikt1 iiretilmektedir. Daha sonra s6z konusu goriintiilere
iliskin kategoriler arasinda herhangi bir kategorinin digerlerine gore daha
yiiksek puana sahip olmasi istenebilir ancak egitimden evvel bdyle bir
durumun gergeklesebilmesi miimkiin olmamaktadir. Sonug olarak istenen ¢ikti
ile elde edilen ¢ikti skorlari arasindaki hatayr Ol¢iimleyen bir objektif
fonksiyon hesaplanmaktadir. Hesaplama sonrasinda, parametreler ayarlanabilir
veya hatayr azaltabilmek amaciyla dahili parametreler degistirilebilir. Bu
parametreler genellikle "agirlhik" (weights) olarak adlandirilmaktadir. Siradan
bir DO sisteminde, makineyi egitmek amaciyla bu ayarlanabilir agirliklara

iliskin ytiz milyonlarca etiket olabilir.

Ogrenme algoritmasi, her bir agirlik igin agirhigin az miktarda artirilmasiyla
hatanin ne miktarda azalacagini veya artacagini belirten bir gradyan vektorii
hesaplamasi yapmaktadir. Daha sonra gradyan vektoriiniin ters yoniinde bir
agirlik vektorii ayarlanmaktadir. Tiim egitim Ornekleri iizerinde objektif

fonksiyonun ortalamas: alinmaktadir. Boylece objektif fonksiyon, agirlik
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degerinin yiiksek boyutlu uzayinda bir tiir tepelik manzara seklinde

goriilebilmektedir.

3.2.2 Derin 6grenme

Son yillarda 6ne ¢ikmaya baslamis olmasina ragmen DO terminolojisi aslinda
1950l yillara dayanan yaklasik 70 yillik bir ge¢cmise sahiptir. Rosenblatt
tarafindan tiiretilen ve en erken YSA'dan biri olan algilayicinin tarihi 1958'e
dayanmaktadir (Jyotiyana & Kesswani, 2020). MO'niin &zellikle goriintii
isleme hususunda yetersiz kalmas1 sebebiyle ortaya ¢ikan DO, verilen bir veri
seti ile sonuclarin tahmin edilmesini saglayan ve de birden fazla katmandan
olusan bir MO yéntemidir. DO, verilen bir veri seti ile ¢iktilar1 tahmin edecek
olan modelin egitilmesine olanak tanimaktadir. Modelin egitilmesi amaciyla
denetimli veya denetimsiz 6grenmenin her ikisi de kullanilabilir. Denetimli
ogrenme, girdiler ve beklenen ¢iktilara iligskin etiketli veri setlerinin
kullanilmasini icermektedir. Ornegin; bir model egitilirken denetimli 6grenme
kullanildiginda, ona bir girdi verilmekte ve beklenen ¢ikt1 istenmektedir.
Modelin iirettigi c¢iktinin yanlis olmasi durumundaysa hesaplamalar tekrar
ayarlanmaktadir. Bu hesaplama islemi, modelin hata orani en aza indirilene
kadar veri seti ilizerinde tekrar tekrar yapilmaktadir. Denetimsiz 6grenme ise
belirli bir yapiya sahip olmayan veri kiimeleri lizerinde islem yapilmasidir. Bir

diger ifadeyle; model verilerin mantiksal olarak siniflandirmasini yapmaktadir.

DO; gorsel algi, dogal dil isleme, ses tanima, konusma gibi karmasik
islemlerin bir makine tarafindan yapilabilmesini ifade etmektedir. S6z konusu
bu karmasik islemlerin yapilabilmesi yalnizca ¢ok katmanli bir yap1 sayesinde
miimkiin olmaktadir. YSA araciligiyla saglanan bu katmanli yapi; beseri
bilimler, bilgisayar bilimi, néroloji, matematik ve psikoloji gibi bir¢ok
disiplinin ilgi odag: haline gelmistir. MO'niin bir alt dali olan DO tarafindan,
cok sayida dogrusal olmayan islem birimi katmani kullanilarak 6zellik ¢ikarma
ve doniistiirme islemleri gerceklestirilmektedir. Cikt1 her ardisik katman icin
bir o6nceki katmandan alinarak, sonraki katmana iletilmektedir. MO

algoritmalar denetimli ya da denetimsiz olabilir.

DO'niin yapisi, verilere iliskin birden fazla dzellik seviyesi ya da temsillerinin

ogrenilmesine dayanmaktadir. Diger bir ifadeyle; alt diizey 6zelliklerden iist
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diizey Ozellikler tiiretilerek, hiyerarsik bir temsil olusturulmaktadir.
Olusturulan bu temsil sayesinde degisik soyutlama diizeylerini karsilayan
coklu temsil diizeyleri dgrenilmektedir. Buradan hareketle; DO'niin, verilerin
temsili sayesinde dgrenmeye dayal1 bir teknik oldugu belirtilebilir. Ornegin bir
goriintiiniin temsili i¢in; her bir piksel basina diisen yogunluk degerinin
vektorii, spesifik sekiller ya da kenar kiimeleri gibi 6zellikler belirtilebilir ve
bu ozelliklerden bazilar1 verileri temsil etme hususunda digerlerine gore daha
iyi olabilir. DO yontemleri, elle ¢ikarilan dzelliklerden (handcrafted features)
ziyade veriyi en uygun sekilde temsil eden hiyerarsik 6zelliklerin ¢ikarimi

amactyla otomatik etkin algoritmalar kullanmaktadir.

Genellikle DO goriintii tanima ve konusma tanimanin yani sira partikiil
hizlandiric1 verilerini analiz etme, potansiyel ilag molekiillerinin aktivitesini
tahmin etme, mutasyonlarin etkilerini tahmin etme ve bir¢ok hastaligin erken
tanis1 gibi konular amaciyla da kullanilmaktadir. Ayrica DO; 6zellikle
konularin siniflandirilmasi, dogal dil isleme, soru cevap, duygu analizi ve dil
¢evirisi i¢in oldukca derece umut verici sonuglar da iiretmektedir. Basiri, M. E
vd., (2020) bunu etkin sekilde kullanmislardir. MO alaninda yeni olmasina
ragmen cok biiyiik basarilar gosteren DO, temel olarak YSA'dan esinlenilerek
gelistirilmistir. DO algoritmalar1 bugiin, ¢ok sayida insanin bir araya
gelmesiyle bile yapilamayacak olan karmasik isleri ¢ok daha kisa siirede ve
dogru bir sekilde yapabilmektedir. DO algoritmalarinin verilerde 6znitelik
cikarmak gibi bir zorunluluklari olmamas: sebebiyle DO yontemleri DVM ve

YSA gibi geleneksel MO algoritmalaria gére cok daha avantajlidir.

3.2.3 Sinir ag1

Sinir aglar1 insan beyninin 6zelliklerini taklit ederek gelistirilen ve 6§renme
yoluyla yeni bilgiler tiiretebilme veya yeni bilgiler olusturabilme yetenegidir.
Sinir aglar1 6grenme i¢in herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gerceklesen algoritmalardir. Insan beyni 6rnek alinarak 6grenme siirecinin
matematiksel olarak modellenmesi sonucunda yapay sinir aglar1 ortaya
cikmistir. Beyindeki biyolojik sinir aglarinin yapisini, 6grenme, hatirlama ve

genelleme yeteneklerini taklit eder. Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci
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ornekler kullanilarak gergeklestirilir. Ogrenme sirasinda girdi ve ¢ikt1 bilgileri

verilerek kurallar belirlenir.
Noronlar:

YSA'y1 teorik acidan anlayabilmek ve g¢alisma seklini ¢oziimleyebilmek ig¢in
biyolojik sinir ag1 ve biyolojik néron sistemlerinin yapilart arastirilmalidir.
Noronlar; elektriksel agidan uyarilabilen ve bilgileri elektrik sinyali
araciligiyla isleyerek iletebilen hiicrelerdir. Tipik bir noron; soma, dendritler
ve akson olmak iizere ili¢ bdlgeye ayrilmaktadir. Cogu noron, dendritleri
yoluyla giris sinyalleri almaktadir. Asagida verilen Sekil 3.6°da girdi, gizli

katman ve ¢ikti katmanlarindan olusan bir sinir hiicresinin temsili

gosterilmektedir.
-——
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Sekil 3.6: Bir sinir hiicresi yapis1
Kaynak:(Da Silva et al. 2017)

Giris sinyalinin bir hareket potansiyeli yaratmasi durumunda, ndéron sinyali
akson lizerinden gonderilmektedir. Pek ¢ok akson, aksiyon potansiyelinin hizli
iletimini saglayan bir miyelin kilifi ile kaplidir. Noron aksonunun diger
noronlarin dendritlerine bagli olmasi sebebiyle bir ndéron diger ndronlari
uyarabilmektedir. Bilgi, "norotransmitter" denilen kimyasal haberciler seklinde
aktarilmaktadir. NoOrotransmitter denilen kimyasal haberci molekiilleri de
sinapstan gecgerek diger noronlari etkilemektedir. Viicutta bulunan sinir agi

yapisinin olusabilmesi i¢in bu néronlarin bir araya gelmeleri gerekmektedir.
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Yetiskin bir insan beyninde ortalama 100 milyar néron bulunmaktadir. Bu
ndronlar kendi aralarinda yaklasik 10 bin baglant1 olusturmaktadirlar. Insanin
zeki olmasini saglayan ve insan beynini diger canlilarin beyinlerinden ayiran
temel fark budur. Yapay noronlarin agi olan YSA ise; biyolojik noronlarin
oldukc¢a basitlestirilmis bir modelidir ve bu durum MO agisindan YSA’nin
giiclinii agikca ortaya koymaktadir. Ayrica DSA sistemlerindeki néron sayist

ile insanlardaki néron sayisimi karsilastirmak miimkiin degildir.
Algilayicr:

F. Rosenblatt tarafindan iiretilen ve ilk YSA'dan biri olarak kabul edilen
algilayicinin (algilayici) tarihi 1958'e dayanmaktadir. Rosenblatt tarafindan
algilayicinin; insanlar verileri duyulari1 araciligiyla nasil algilamakta ve
ogrenmektedir, bilgiler nasil saklanabilir ve hatirlanabilir ve bu siire¢
matematiksel olarak nasil ifade edilebilir seklindeki bazi teorik sorulara bir
cevap ararken ortaya c¢iktig1 belirtilmektedir (da Fonseca, 2013). Dolayisiyla
algilayici, ikili bir siniflandirictyr 6grenmek amaciyla gelistirilen bir tiir
algoritmadir. Biyolojik bir ndronun basit matematiksel bir modeli olan

algilayicinin ¢ikisi asagida yer alan Denklem 3.1°de gosterilmektedir:

1,ifw.x+b >0,
0, otherwise,

f(x) = { (3.1)

Denklem 3.1'de goriildiigii tizere; f(x) noronun giktisini, w gergek degerli
agirliklarin bir vektoriinii; w. x agirlik vektoriiniin nokta ¢arpimint ve b ise
sapmay1 ifade etmektedir. Asagida verilen Sekil 3.7' de algilayicinin yapisi

gosterilmektedir.

X4 Agirhiklar

W,

x2
output

Girisler

input
’ y=f(net)=Cikis

Aktivasyon Fonksiyonu

Bias

Sekil 3.7: Basit algilayicinin yapisi

Kaynak: (Tang et al., 2015)
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Tek bir algilayic1 giris katmani, hesaplama katmani ve ¢ikis katmani olmak
tizere 3 boliimden olusmaktadir. Algilayici bir ya da birden fazla girdi alarak,
hesaplama katmani sonucuna gore bir ¢ikti liretmektedir. Rosenblatt tarafindan
giris katmanindaki her bir agirlhik wl, w2....wn ve her bir katman ise x1,
x2...xn seklinde belirtilmistir (da Fonseca, 2013). Giris katmanindaki her bir
agirlik ve katman icin tanimlanan bu degerler ger¢ek sayilar1 ifade etmektedir.
Agirlik, algilayict modeline belirli bir amag¢ dogrulusunda ¢ikt1 liretim yetenegi
kazandirdig: icin oldukca onemlidir. Algilayici, "1"ler ve "0"lardan olusan bir
deger {iretmektedir. Giris katmaninda agirlik degerleri optimize edilip
agirliklar yeniden hesaplanir ve bunun toplamina polarizasyon degeri eklendigi
zaman eger sonu¢ esik degerinden biiyiik ise algilayict "1" kiiclik ise "O"
olmaktadir. Asagidaki denklemde girdi degerleri ile agirliklar arasinda
hesaplamalar yapilarak, elde edilen sonuglarin esik degeri ile toplanmasiyla bir

cikt1 elde edilmektedir.

{1, x=0

0,x<0

Denklem 3.2°de goriildiigli lizere; Xj girdi katmanini, y ¢ikti katmanini, b
kutuplama (bias) degerini ve Wj ise agirliklari ifade etmektedir. Ilk etapta her
ne kadar umut verici olsa da bu algoritmanin birgok gorev icin yetersiz kaldigi
goriilmiistiir. Bu algoritma, dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasina ragmen
giris alanin1 hiper bir diizlem ile ayirmaktadir. Dolayisiyla bir veri kiimesinin
dogrusal olarak ayrilamamasi algilayici algoritmasinin birlesemeyecegi
anlamina gelmektedir. Buradan hareketle; 1969 yilinda Papert ve Minsky
tarafindan yayimlanan algilayic1 adli kitapta da algilayiciya yonelik bir sorun
olan temel algilayicilarin siniflar dogrusal olarak ayrilamazken siniflari

aylramamasi iizerine odaklanilmistir (Minsky & Papert, 2017).

MO'de bilgisayarlarin yeterli islem giiciine sahip olmamasi sebebiyle bir
duraklama donemi meydana gelmistir. Bilgisayarlarin yeterli islem giiciine
sahip olmamasi, biiyiik sinir aglarinin etkin bi¢imde islenemeyecegi anlamina
gelmektedir. Uzun yillar siiren yetersizlik kaynakli bu durum, sinir ag1 alanina
olan ilgi ve alakay1 olumsuz yonde etkilemistir. Stephen Grossberg tarafindan

yayinlanmis olan XoR fonksiyonlarini 6grenebilen aglara iliskin bir dizi
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makaleye ragmen s6z konusu duraklama siiresi 1980'lere kadar devam etmistir
(Keller et al., 2016). 1980 yilinda Fukushima tarafindan, orijinal algiyla
uzantilt hiyerarsik ¢ok katmanli bir YSA olan Neocognitron tanitilmistir
(Basiri et al., 2020). O zamanlar Neocognitron, el yazisi rakamlar1 tanimada
kullanilmis ve oldukga iyi bir performans gostermistir. Fakat her ne kadar
Neocognitron sayesinde sinir aglarina yonelik ilgi artmis olsa da bu tiir biiylik
modellerin nasil egitilecegi bir sorun olarak goriilmeye devam etmistir.
Modelleri egitmek amaciyla kullanilan geri yayilim algoritmasi 1970'lerden
beri bilinmesine ragmen; Chakraborty tarafindan yaklagik 16 yil sonra 1986
yilinda standart geriye yayilim algoritmasi ¢ok katmanli YSA’ya uygulanmistir

(Chakraborty & Goswami, 2017).

Bugiin uzun-kisa siireli bellek ag1, pek ¢cok dogal dil isleme ve dizi modelleme
gorevinde yaygin sekilde kullanilmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte
grafik ve cekirdek modeller gibi diger MO alanlarindaki bircok énemli gérevde
de 1iyi sonuglar elde edilmeye baslanmistir. Bilgisayar teknolojisindeki
gelismeler ve DO tekniklerinin hizla yiikselmesi YSA’nin popiilaritesinde
diistise sebep olmustur. Bu diisiisiin ardindan, sinir aglarinin egitilmesinin
olduk¢a zor olduguna inanilmaya baslanmistir. Fakat 2006 yilinda Geoffrey
Hinton tarafindan derin inang ag1 ad1 verilen bir yontem ortaya atilmistir (Cifci
& Aslan, 2020). Ortaya atilan bu yontem ile test 6rneklerinin genellestirilmesi
onemli dl¢iide artirilmistir. Takip eden siire zarfinda ise Grafik Islem Birimleri
(GPU) iizerine uygulanarak, paralel programlama ve daha hizli matris
carpimlart saglayan ESA ve YSA gelistirilmistir. Sonug olarak, arastirmacilar

tarafindan daha dnce miimkiin olmayan daha derin bir YSA egitilmistir.

2012 yilinda (Krizhevsky et al., 2017) tarafindan, yiiksek c¢oziiniirliige sahip
olan 1,3 milyon goriintiiyii simiflandirabilmek amaciyla derin bir ESA
egitilmistir. Bu sayede de ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
Yarismasi'nda (ILSVRC-2012) oldukg¢a basarili bir sonuca imza atmislardir.
DO teriminin yayginlasmasi hususunda sinir aglarinin arastirilmasi dnemli
derecede etkili olmustur. Bugiin; DSA, dogal dil isleme, goriinti tanima,
konusma tanima, ses simiflandirma vb. gorevler i¢in DO teknikleri, MO
teknolojileriyle iligkili diger YZ sistemlerine oranla daha iyi performans

gostermektedirler. Bunun yani sira giin gectikgce cesitli gorevlerde gelisim
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gostermeye ve performanslarini arttirmaya da devam etmektedirler. So6z
konusu performans artig1 ve gelisimin temel sebeplerinden biri, daha fazla veri
toplanmasinin daha fazla teknoloji kullanimiyla miimkiin olabilmesidir.
Dolayisiyla DO algoritmalar1 biiyiik oranda verilerin hacmine bagli olmalari
sebebiyle daha iyi performans gostermektedirler. S6z konusu performans artigi
ve gelisimin temel sebeplerinden bir digeri ise artan mikroislemci ve GPU
giliclinlin ayn1 anda ¢ok fazla veriyi isleyebilmesi ve buna bagl olarak da ¢ok
daha hizli sonug¢ elde edilebilmesidir. Bu durum, algoritmalar iizerinde daha
fazla degisiklik ve deneme yapilmasini saglayarak, en uygun model i¢in ¢ok

daha hizl bir yakinsama olusturmaktadir.
Cok katmanh algilayici:

En az 3 diiglim katmanindan olusan ¢ok katmanli algilayic1 (CKP) bir ¢esit
ileri beslemeli YSA’dir. S6z konusu katmanlardan ilki "giris katmani",
ortadaki "gizli katmanlar", son sonuncusu ise "¢ikis katmani" seklinde ifade

edilmektedir. Sekil 3. 8’de Cok katmanli ag yapis1 gosterilmektedir.

Girig Katmani
Gizli Katman 1

Gizli Katman 2

Cikt1 Katmani

Sekil 3.8: Cok katmanli ag yapisi

CKP sisteminde, giris ve ¢ikis diiglimlerine iliskin say1 verilere gore
belirlenmektedir. Gizli katmanlar ile gizli katmanlarda yer alan diiglim sayilari
tasarim sorunu olabilmektedir. Literatiirde gizli katmanlarin sayisini
belirleyebilmek amaciyla olusturulmus genel bir formiil yer almamaktadir.
Fakat elde edilen deneyimler neticesinde; gizli katman sayilarinin
artirtlmasiyla egitim hatalarinin azaltilabilecegi, algoritma karmasikliginin
artabilecegi ve sistemin genelleme yetenegi agisindan bir azalma
goriilebilecegi soylenebilir (Lakshmanaprabu et al., 2019).Bunlarin yani sira

gizli katman sayillarimin artirilmasiyla sistem tarafindan agirliklarin
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gilincellenemedigi ve daha fazla yerel minimumun olustugu goézlemlenmistir.
Ayrica bu orta katmanlarda yer alan gizli katman ve diigiim sayilar1 sistem
acisindan yeterli degilse model diizgiin calismamaktadir. Gizli katman
sayilarinda oldugu gibi gizli katmanlarda yer alan diiglim sayilarini belirlemek
de bir tasarim sorunudur. Cok fazla diigiimiin egitimi uzatmasi sebebiyle ag
genelleme yetenegini kaybedebilmektedir. Ayrica, az sayidaki diigiimle agin
¢ok az bilgi kullanmak zorunda kalmasiyla da ag karmasik modelleri
¢oziimleyemeyebilir. Bu hiper parametreler test siirecinde test sonuglarina gore
belirlenmektedir. CKP  aglarinda, diiglimlerde bulunan aktivasyon
fonksiyonlar1  ¢ogunlukla  dogrusal olmayan fonksiyonlar seklinde
secilmektedir. CKP ile modeli egitirken; ileri yonde yayilim ve geri yonde
yayilim olmak {izere iki temel adim bulunmaktadir. Asagida verilen Cizelge

3.1'de CKP’ye iligkin egitim algoritmasinin 6zeti yer almaktadir.

Cizelge 3.2: Cok katmanli algilayici egitim algoritmasi

Agirliklar baglatilir.

Her BT goriintiisii icin ileri besleme prosediirii uygulanir.
Agirliklar glincellemek i¢in geri yayilim kullanilir.
Bir yakinsama olusana kadar sirasiyla 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

Kaynak: (Bello, 1992)

Global minimum degere yakinsamayir garanti etmesi, global yayilim
algoritmasindan beklenmemelidir. Egitim siirecinin tamami boyunca yerel
minimalarin meydana gelebilir olmalar1 sebebiyle egitim siireci bu minima
alanlarinda sikisabilmektedir. Yakinsamayir optimize etmenin bir yolu,
uyarlanabilir 6grenme oranini kullanmaktir. Ogrenme oraninin yiiksek bir
degerde baslayip siire¢ boyunca yavas bir sekilde azalmasiyla salinimlardan
kacinilabilmektedir. Bu global minima algoritmasi, yakinsama hizini arttirmasi
olast olan uyarlanabilir 6grenme hiz1 tekniklerindeki en basit yontemlerden
biridir. Asagida verilen Sekil 3.9’da epok sayist ve minima iliskisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.9: Artan epok ile test ve egitim dogrulugu arasindaki iliski

Sinir aglarinin egitiminde az sayida epok (epoch/dongii) kullaniliyorsa model
gerek yeterince Ogrenemeyisi gerekse test ve egitim seti dogruluklarinin
disiikliigli sebebiyle uygun olmayabilir. Ayrica sinir aglarinin egitiminde ¢ok
fazla epok kullaniliyorsa da model, gereginden fazla takilabilmesine ragmen
egitim Orneklerini ezberleyebilir. Fakat asir1 6grenme, egitim seti dogrulugu
cok 1iyi olsa da test setinin diisiik hassasiyete sahip oldugu anlamina
gelmektedir. Sinir aglar1 bakimindan dogruluk, dogru siniflandirilmis 6rnek
sayisinin tiim Ornekler ile olan oranini ifade etmektedir. S6z konusu
durumlarin Ustesinden gelebilmek icin farkli epok oranlari denenerek egitim
setinin dogrulugu ile test setinin sonucu analiz edilmelidir. Sekil 15°te de
goriildiigii iizere; bu analiz sayesinde kullanici, egitim siirecini ne zaman
durduracagini da bilebilmektedir. Modelin egitim seti lizerinde egitilmesi
sebebiyle; egitim seti dogrulugu ile test seti dogrulugu arasinda her zaman
kiicliik de olsa bir fark meydana gelmektedir. Meydana gelen bu farkin egitim
boyunca artig gostermesi, egitim silirecinin sonlandirilmasi gerektigine dair bir
isarettir. Sinir aglarinda, egitim Oncesi verilerin 0n isleme alinarak
islenmesiyle modelin daha hizli 6grenme ve daha iyi performans gosterdigi
goriilmektedir. On islemenin en yaygin bicimlerin biri ise mean yani ortalama
cikarmadir. Veriler, her 6geden ortalamanin ¢ikarilmasiyla her bir boyut

boyunca baslangi¢ noktas1 etrafinda toplanmaktadir.

Aykir1 degerler agisindan mean degeri ¢ok hassas olmasi sebebiyle her zaman
bazi sorunlara sebep olabilmektedir. S6z konusu sorunlarla basa ¢ikabilmek

amaciyla ortanca degerler (median) dlgiilmelidir. Tek basina bir 6l¢iim yeterli
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olmadig i¢in ortanca degerlerin yani sira ortanca (mode) en sik tekrarlanan

Ol¢iim de dikkate alinmalidir.

Normallestirme, ayni Olgekte olacak sekilde veri boyutunu normallestirmeyi
ifade etmektedir. Her boyutu standart sapmasina gore bdlmek verileri
normallestirmenin bir yoludur. Verilerin minimum ve maksimum degerlerini
bularak, verileri -1 ile 1 arasinda yeniden Olg¢eklendirmek ise wverileri
normallestirmenin bir baska yoludur. Sinir aglar1 baslatilirken agirlik degerleri
de bazi degerler ile baslatilmalidir. Tim agirliklarin sifira ayarlanmasi tiim
noron c¢ikiglarimt da aymi degerde yapmaktadir. Geriye dogru yayilim
algoritmasinda bu durum, ayni gradyanlarin hesaplanmasiyla sonuglanarak
ayni1 parametre gilincellemelerini vermektedir. Dolayisiyla agirlik degerleri
acisindan herhangi bir simetri olmamas1 gerekmektedir. Bu sebeple de agin
baslatilmasinda, sifir olmayan ancak sifira ¢ok yakin agirliklar tercih
edilmektedir. Ornegin; agirliklarin sifir ortalama ve birim standart sapmasi ile
rastgele baslatilmas: durumunda Gaussian metodu tercih edilir. Ayrica her sinir
ag1 acisindan kiiciik agirliklar her zaman uygun olmamaktadir. Gradyanin
agirlikla dogru orantili olmasi sebebiyle kii¢lik agirliklarda giincelleme de ¢ok
kiigiik olabilmektedir. Model egitimi asamasinda meydana gelebilecek
sorunlar1 tespit edebilmek i¢in dogruluk ve kayip grafiklerinin ayrintili bir

sekilde analiz edilmesi gerekmektedir.

Egitim asamasinda asir1 6§renmeyi Onleyebilmek amaciyla seyreltme (dropout)
teknigi kullanilabilmektedir. Seyreltme teknigi, tasarlanan modelde asir1
ogrenmeyi (overfitting) engelleyebilmek i¢in kullanilan ve de egitim
asamasinda rastgele secilen néronlarin dikkate alinmadig1 basit bir yontemdir.
Bir diger ifadeyle; seyreltme teknigi egitim siliresince asir1 Ogrenmeyi
engelleyebilmek amaciyla bazi néronlart unutmak ic¢in faydalanilan bir
tekniktir. Teknik, biiylik modellerde ve uzun siireli egitimlerde gergeklesen
asirt  Ogrenme ile basa c¢ikabilmek i¢in kullanilmaktadir. Seyreltme
prosediiriini  uygulayabilmek i¢in bir hiper parametre p(0<p <
1)belirlenmektedir. Bireysel diigtimler, her egitim asamasinda olasilik p ile
tutulmaktadir. p (0 < p < 1)adim1 egitimi esnasinda, yalnizca kalan diigimler
kullanilmaktadir. Egitim adimindan sonra dikkate alinmayan diigiimler, p ile

orijjinal agirliklarinin ¢arpilmasit sonucunda tekrar aga yerlestirilmektedir.
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Seyreltme teknigi ESA acgisindan yalnizca TBK'larda kullanilabilmektedir.
Diger katmanlarda seyreltme teknigi yerine paket normalizasyon teknigi
kullanilmalidir. Bu kullanim, modeli daha diizenli ve egitim esnasinda daha
stabil hale getirmektedir. Asagida verilen Sekil 10°da standart bir sinir agi ile

seyreltme teknigi uygulanmis bir sinir aginin temsili gosterilmektedir.

Gizli
Girdi
¥ Cikt
r( (l
LN N
\\
a) b)

Sekil 3.10: a) Standart sinir ag1, b) Seyreltme uygulanmis sinir ag1

Sekil 3.10°dan hareketle; farkli mimarilerin sonuglarinin ortalamasini almak
cogunlukla farkli modellerden gelen giiriiltiiyli ortadan kaldirir bu da
performansa yansir. Bircok ayr1 agin egitilmesi hesaplama agisindan oldukca
maliyetlidir. Fakat seyreltme teknigi sayesinde ayni model igin neredeyse
farkli mimariler olusabilmektedir. Bunun yan1 sira seyreltme teknigi ile komsu
noronlar ayni Oriintiileri ezberleyebilmektedir. Bu durumun ¢ok ileri gitmesi
modelin ¢ok kirilgan bir yapiya sahip olmasina sebep olmaktadir. Bu da egitim
verilerinin ¢ok 6zel oldugu anlamina gelmektedir. Ancak yine de model
noronlarin, her birinin bagimsiz bir 6zellik dedektdrii niteliginde olmasi
gerekmektedir. Seyreltme teknigi, agin belirli modellere kars1 daha az hassas
olmasini saglamaktadir. Bu durumsa daha i1yi genelleme yapabilmesine ragmen

egitim verilerinin olmas1 gerekenden daha fazla gecikmesine sebep olabilir.
e lleriye yayilm modeli:

Problemlerin ¢ok karmasik olmasi sebebiyle bu tiir problemlerin (ezberleme,
karmasik veri setleriyle basa ¢ikama gibi.) ¢ozlimiinde tek algilayici yetersiz
kalmistir. Bu yetersizligin bir sonucu olarak da asagida verilen Sekil 3.11'de

gosterilmekte olan CKP yapisi; bilinen genel adiyla "sinir aglar1" ortaya
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cikmistir. Giris katmanindan c¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilar
araciligiyla néronlar arasi iletisimin saglandig1 sinir agina "ileri Besleme Sinir
Ag1" denmektedir. Ayni tabakada yer alan noronlar birbirlerine bagh
olmamalarina ragmen bir tabakadan digerine baglanabilmektedirler. Bu durum,
ileri beslemeli sinir aglarinda noéronlar arasinda baglantilarin bir dongi
olusturmamasinin sebebi olsa da bu aglar, girilen veriler i¢in olduk¢a hizli

sekilde ¢ikt1 liretme yetenegine sahiptirler.

Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak CKP ve Ogrenmeli Vektdér Kuantalama
(LVQ) verilebilir. S6z konusu aglarda, bir katmana iligkin tiim hiicrelerin
ciktis1 sonraki katmanda yer alan tiim hiicreler i¢in girdi olmaktadir. Giris
katmani, dis ortamdan aldigi bilgilerin tamamini higbir bir degisiklik
yapmadan gizli katmanda yer alan hiicrelere ileten katmandir. BT girdi verisi
gizli katmanla ¢ikti katmanlarda islenmesiyle agin ¢iktis1 belirlenmektedir.
fleri dogru yayilim yapis: sayesinde ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan
statik bir fonksiyon olusturmaktadir. Gizli katmanlarda yeterli sayida sinir
hiicresinin bulunmasiyla ileri beslemeli agin dogruluk oraninda da diizenli bir
artis meydana gelmektedir. Asagida verilen Sekil 3.11'de gosterildigi gibi, ileri
beslemeleri tipteki YSA’y1 egitmek i¢in genellikle Yayilim Yoluyla Ogrenme

Algoritmas1 kullanilmaktadir.

X1

1

D

X2

O—-<

XnNn

Sekil 3.11: Ileri yonde yayilim modeli

Girdi katmani icerisinde yer alan her bir noron, girdiye ait olan vektoriin
degerlerinden birini kendine deger olarak belirlemektedir. RGB formatli bir
gorselin piksel degeri, bir sayr ya da siyah-beyaz el yazisi goriintiisii bu
degerlerden biri olabilir. Daha sonra, girdi katmanindaki her néronun
kendisinden sonraki gizli katmanda yer alan her bir néronla olan baglantisi igin

belli bir agirlik degeri atanmaktadir. Agin dogrulugunu ve performansini
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etkilemeleri sebebiyle atanan bu agirlik degerlerinin daima dikkatli segilmeleri
gerekmektedir. Takip eden adim; ag igerisinde bulunan her girdinin, ilgili
agirlik degeriyle ¢arpilmasi ve elde edilen ¢arpimin iizerine kutuplama degeri
eklenerek aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesidir. Tim ndronlarda
aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Norondan elde edilen ¢iktilar1 standart
hale getirmek s6z konusu aktivasyon fonksiyonunun amaglarindan biridir.

Asagida verilen Denklem 3.3'te yukarida bahsedilen islemlerin tamami

gosterilmektedir.
Vj = 2] Wijxi + bl (33)
y; = o(v;)

Cikt1 degerinin hesaplanmasinin ardindan, bu sonucun atanmis olan kutuplama
degeri ve agirlik degeri agisindan dogruluk degeri belirlenmelidir. Bu
belirleme icin daha oOnceden etiketlenmis olan egitim seti kullanilmaktadir.
Siire¢, hata sinyalini bulmak suretiyle gergeklestirilebilir. Hata sinyali, ¢ikis
noronundan ¢ikarak ag boyunca katmandan katmana geriye dogru yayilan
sinyaldir. Bu sinyalin hata sinyali adin1 alma sebebi, agda yer alan tiim
noronlara bagli bir hesaplama ve hataya bagimli bir fonksiyon igermesidir.
Maliyet (loss veya cost) fonksiyonunun hata sinyaliyle birlikte hesaplanmasina
iliskin 6nem ve bu dnem neticesinde ortaya ¢ikan gérev, calismanin ilerleyen
boliimlerinde detaylica tartisilacaktir. Asagida verilen Denklem 3.4'te ileri
yonde yayilim formiilize edilmektedir.

v () = ofZiwi Y )] (34)
Denklem 3.4'te goriildiigii tizere; W]-li(n) I-1'inci katman tarafindan beslenen
l'inci katmandaki j noronuna iliskin sinaptik agirlik degerini, Yi(l_l)(n),bir
onceki katmanin c¢iktisini, Yi(l)(n) ise c¢ikis katmanindaki ndéronun degerini
ifade etmektedir. Asagida verilen Denklem 6’da ise néronun j ¢ikti katmaninda

yer aldig1 ve agin derinligini L’ nin belirttigi ifade formiilize edilmektedir.
y” (n) = o;(n) (3.5)
Denklem 3.5’te 0;(n) j'inci ndrondaki ¢iktiyr belirtir.

ej(n) = dj(n) — o;(n) (3.6)
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Denklem 3.6'da goriildiigii tizere; j'inci norondaki ¢iktiyr o;(n) belirtmektedir.
Hata sinyalini ifade eden dj(n) j'inci ndoronun ise beklenen ¢iktisini
belirtmektedir. Asagida verilen Denklem 7'de de islemin hesaplanma sekli

gosterilmektedir.
e Geriye yayllim modeli:

Geri Beslemeli YSA, dinamik bir yapiya sahip olmayan ileri beslemeli aglarin
aksine dinamik bir yapiya sahiptir. Geri beslemeli sinir aglarindaki ¢ikt1 diger
katmanlara girdi olarak da kullanabilir. Boylece bilgi hem ileri hem de ters
yonde aktarilmis olmakta; geri beslemeli sinir aglar1 ise ¢ikisa gerek Onceki
girigleri gerekse mevcut girisi tek seferde yansitabilmektedir. Geri yayilim
algoritmasinin temel hedefi uygunluk fonksiyonunu en aza indirebilmektir.
Uygunluk fonksiyonunun YSA’ya ait agirlik degerlerine bagli olmasi sebebiyle
geri yayilim algoritma, YSA'ya ait agirliklarin uygun sekilde degistirilmesiyle
ilgili islemlerden meydana gelmektedir. Geri yayilim algoritmasina iliskin her
bir yineleme (iterasyon), ileri yayilim ve geri yayilim seklinde belirtilen iki
asamadan olusmaktadir (Chakraborty, A., & Goswami, D. 2017). Ileri yayilim
asamasinda; YSA'nin o anki durumunda YSA'ya uygulanan girig sinyallerine
gore YSA'min c¢ikislarinda meydana gelen degerler bulunmaktadir. Geri
yayillim asamasinda ise ¢ikislarda meydana gelen hatalardan yola c¢ikilarak,
algoritma bulunan agirliklarin tekrar diizenlemesi yapilmaktadir. Olabildigince
karmasik bir calisma yapisina sahip olan geri yayilim sinir aglari, dinamik
hafizalar1 sebebiyle siniflandirma ve tahmin siireclerinde son derece basarili
sonuglar ortaya ¢ikarmaktadirlar. Ornegin algoritmada maliyet fonksiyonunun
kullanimiyla ¢ikis katmanlarinin tamaminda bulunan noéronlarin hatalarinin
hesaplanmas1 miimkiin olmaktadir. Ayr1 ayr1 hesaplanan hata degerlerinin
toplanmasiyla da toplam hata elde edilmektedir. Geriye dogru yayilim
algoritmasinin amaci; maliyet fonksiyonu araciligiyla katmanlarin tamaminda
bulunan agirhik degerlerinin tekrar hesaplanmasiyla hatanin en aza
indirgenebilmesidir. Bu ama¢ dogrultusunda, maliyet fonksiyonundaki azalma

g6z ard1 edilebilir bir seviyeye ulasincaya kadar bu siire¢ devam etmektedir.

Geriye dogru yayilimda ortaya ¢ikan egim diisiis fonksiyonu sayesinde maliyet
fonksiyonunun hangi yonde degisim gostermesi gerektigi belirlenebilmektedir.

Bu belirleme ile ulagilmak istenen, "global minimum" olarak bilinen en diisiik
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noktadir. S6z konusu istegin gerceklestirilebilmesi icin her bir yerel egim
tiirevinin, egim diisme algoritmasi ile kiiresel minimum noktaya ulasilincaya
kadar hesaplanmasi gerekmektedir. YSA’nin konveks olmayan bir fonksiyona
sahip olmasi sebebiyle birden ¢ok global minimum noktasi bulunmaktadir.
Konveks olan bir fonksiyon agisindan baslangi¢ degeriyle global minimum
noktasina ulagmak kolay olmaktadir ancak séz konusu fonksiyon digbiikey
olmayan bir fonksiyon ise bu daha zor olmaktadir. Dolayisiyla agda
kullanilacak olan hiperparametrelerin, kiiresel minimum noktaya ulasabilmek
amaciyla uygun sekilde ayarlanmalar1 gerekmektedir. Bu MO parametreleri;
epok, baglangi¢ agirliklari, 6grenme katsayist ve egim diisme tipleri olmak
iizere ¢esitleri bulunmaktadir. Tiim bu bilgilerden hareketle; bir sinir ag1, giris
verilerine iligkin sinyali karar anina dogru parametreleri vasitasiyla ileri yonde
ilerletmekte ve sonra parametreleri degistirebilmesi i¢in hataya iligkin bilgileri
ag lizerinden ters yonde ¢ogaltmaktadir. Asagida verilen Denklem 3.7'de basit

bir sinir aginin kayb1 formiilize edilmektedir. (Lima et al., 2020).

2
E = (Oguas) = Y)) 3.7)

Denklem 3.7°de goriildigii tizere; Ogygiy degeri, bir dnceki noronun degeri ile
agirhik parametresinin ¢arpimi ve kutuplama degerinin toplaminin bir
aktivasyon fonksiyonundan gecirilmis halini ifade etmektedir. Bu 6rnek icin
aktivasyon fonksiyonu asagida verilen Denklem 3.8’de formiilize edildigi gibi

sigmoid kullanilmistir.

L-1
Ogiris(i) = W(L)hélkm()i) +b® (3.8)

Ocitas() = 0(Ogiriscr))

Denklem 3.8°de goriildigi iizere; al’"Vdegeri, kendinden 6nceki ndrona bir
diger ifadeyle al’?'ye baghdir. Agirlik degerine gore maliyet fonksiyonunun
tiirevi (%) seklinde hesaplanarak, agirlik degisiminden deger maliyet

fonksiyonunun ne kadar etkilendigini bulmak miimkiin olmaktadir. Asagida
verilen Denklem 3.9°da tiirev kurallar1 arasindaki zincir kuralinin uygulanmasi

gosterilmektedir (Jain et al., 2020).

0E _ _ 9E 905 9Ogiristi)
owm) 90 (i) 0Ogirigy  OWD)

(3.9)
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Ote yandan Denklem 3.9°da ise Denklem 3.10°da gosterilen esitliklerin ayr

ayr tlirevi alinir ve boylece esitlik elde edilir.

¢ Maliyet fonksiyonu:

MO, bir kayip fonksiyonu ile smirlandirmayr daha iyi &grenir, maliyet
fonksiyonu hata fonksiyonunun ortalamasidir. Modeller kayip fonksiyonu ile
Ogrenirler. Kayip fonksiyonu belirli bir algoritmanin verilen verileri ne kadar
iyi modelledigini degerlendirmenin bir yontemidir. Tahminler ger¢ek
sonuglardan ¢ok fazla saparsa, kayip fonksiyonunun biiylik olmas1 gerektigi
anlina gelir. Ayrica Matematiksel optimizasyon ve karar teorisinde, bir kayip
fonksiyonu veya maliyet fonksiyonu, bir veya daha fazla degiskenin agirligini
sezgisel olarak temsil eden gergek bir sayiya esleyen bir fonksiyondur. Maliyet
(kayip) fonksiyonu 6grenmenin en iyi sekilde ger¢eklesmesine yardimer olur.
Ogrenme problemini bir optimizasyon problemine déniisiir, kayip fonksiyonu
tanimlanir ve ardindan kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in algoritma

optimize edilir.

Gergek ¢ikt1 degerleri ile tahmin edilen ¢ikti degerleri arasindaki farka maliyet
fonksiyonu adi verilmektedir. Asagida verilen Denklem 3.11°de maliyet

fonksiyonu formiilize edilmektedir.
c(w) = X y< = fx™)? (3.11)

Denklem 3.11°de goriildiigii iizere; yX veri setindeki k kadar verinin 6zelligini,

f(x¥) ise tahmin edilen y degerini ifade etmektedir.

Asagida verilen Sekil 3.12°de akciger BT goriintiisii girdi olarak alinarak,
agirliklar1 hesaplanigt ve hangi agirligin alinacaginin aktivasyon fonksiyonu ile

belirlenisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.12: Bir agin BT goriintiisiine bagli olarak bir sonug tiretmesi

Veriler ESA modelinde islenmeden 6nce temizlenmesi, 6n islem siirecine tabii
tutulmas1 dogruluk ve performans acgisindan 6nemlidir. Sonrasinda Maliyet
fonksiyonlari, aktivasyon fonksiyonlari, egim inis fonksiyonlarinin diizgiin bir

sekilde hesaplanmas1 modeldeki basariy1 artiracaktir

Daha az maliyet ve daha yiiksek performans ile YSA egitimini saglayabilmek
i¢in uygun hiper-parametre se¢cimi olduk¢a 6nemlidir. YSA'da kullanilan hiper-
parametreler; olmak iizere baslica 6 grup altinda aciklanmaktadir (Cifci &
Aslan, 2020).

Verilerden MO modelleri tasarlanirken modelde kullanilan teknik veya
algoritmalar, tasarimci tarafindan ne olmasi gerektigi yoniinde karar verilmesi
gereken bazi parametreleri de beraberinde getirmektedir. K En Yakin Komsu
(k-NN) siniflandirma algoritmasinda modeli tasarlayan kisinin k degerinin ne
olacagina kendisinin karar vermesi, DVM algoritmasinda hangi c¢ekirdek
islevinin kullanilacagina tasarimci tarafindan karar verilmesi ve seyreltme
degerinin, katman sayisinin ve derin ag modellerindeki noron sayilarinin da
modeli tasarlayan kisi tarafindan belirlemesi bu duruma o6rnek olarak
gosterilebilir. Orneklerden hareketle; genellikle tasarimci tarafindan verilmesi
gereken parametreler agisindan hangi segenegin tercih edilmesinin gerektigi
veri seti, problem vb. faktorlere gore degiskenlik godstermesi sebebiyle
parametre se¢cimi, modeli tasarlayan tasarimciya birakilmistir. Dolayisiyla veri
seti ve probleme gore degiskenlik godstermesi sebebiyle se¢imi modeli
tasarlayan tasarimciya birakilan parametrelere "hiper-parametreler" adi

verilmektedir.
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e Ogrenme katsayisi:

Ogrenme katsayis1 veya ogrenme orani, 6grenme siirecindeki hiz ve islev
agisindan olduk¢a dnemlidir. DO'de 6grenme giicii ile 6grenme hizi arasinda
ters orant1 bulunmaktadir. Baska bir ifadeyle; daha fazla hiz, daha az 6grenme
anlamina gelmektedir. Sonuc¢ olarak, "Bir ag ne kadar egitilebilir?" sorusuna
iliskin cevabin 6grenme hizina bagli oldugu ifade edilebilir. Ogrenme hizinin
belirlenmesinde agin mimarisi, agin karmasiklik diizeyi, agin boyutu,
kullanilan 6grenme kurali, istenen dogruluk derecesi, istenen ¢dziim hizi vb.

degiskenler 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bir¢ok 6grenme fonksiyonunda 6grenme katsayisina iliskin olarak belirlenen
standartlar bulunmaktadir. Ogrenme katsayis1 araligi genellikle (0,1) gibi bir
deger araliginda belirlenmektedir. Bu katsayinin kullanilmasiyla agdaki
agirhiklar artirilmaktadir. Ogrenme katsayisinda bulunan kiiciik deger, 6grenme
siirecinin yavas oldugunu belirtmektedir. Bunun yani sira maksimum
dogruluga yakinsama getirebilmek de olasidir. Ogrenme katsayisinin
arttirilmasiyla 6grenme hizi da artmaktadir. Agin mutlak minimum seviyeye
ulasmamasi1 biiylik 6grenme katsayilarinin kullanildigina isaret etmektedir.
"Salinim" seklinde ifade edilen bu durumu Onleyebilmenin yollarindan biri,

momentum teriminin kullanilmasidir.

Ogrenme katsayisi, egim diisme algoritmalarinda kullanilan katsayilardan
biridir. Bu katsayinin amaci, egim diisme algoritmalarinin yakinsamasini
saglayabilmektedir. Ogrenme katsayisinin ¢ok biiyiik olmasi halinde hedefe
ulasilamamasi olasidir. Béyle bir durumun gergeklesmesi halinde ise 6grenme
katsayisi, global minimum noktasinin ¢evresinde hareket edebilmekte ya da
ayrilabilmektedir. Ayni sekilde 6grenme katsayisinin ¢ok kiiciik olmasi halinde
de tim dongililerde algoritmanin oldukg¢a kii¢iik adimlarla hareket etmesi

sebebiyle yakinsama uzun zaman almaktadir.

Ogrenme katsayisi, her bir modelin agirlik giincellemesinde olusacak olan
tahmini hatanin bir cevabr olarak modelin ne kadar degistirilmesi gerektigi
yoniindeki kontrolii saglayan bir hiper-parametredir. Asagida verilen Sekil

3.13’te 6grenme katsayis1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.13: Ogrenme katsayisi ile yineleme arasindaki korelasyon

Sekil 3.13’te goriildiigli tizere; Ogrenme oran1 kiiciik degerler olarak
secilmemelidir, ¢linkii bu uzun siirecek egitim siirecine neden olabilmektedir.
Sayet bu secilen deger ¢ok yiiksek olursa bu da hizli 6grenme ve ezbercilige
neden olmaktadir. Bunun i¢in pek ¢ok deney yapilarak en uygun &grenme
katsayr ve en uygun epok sayisi hesaplanmalidir. Ogrenme orani, sinir ag
yapilandirilirken segilen en 6nemli hiperparametre olabilir. Bu sebeple model
performansi lizerinde 6grenme hizinin etkilerinin nasil arastirilacagini bilmek,
model davranigt ve 6grenme hizinin dinamiklerine dair bir sezgi olusturmak

oldukca onemlidir.
e Aktivasyon fonksiyonu:

DO’de, aktivasyon fonksiyonlar1 anahtar bir rol oynar ve basari oranlarini
dogrudan etkiler. Bunun temel nedeni, YSA’larda ¢ikis katmanlarinda basari
degerlerine ulagsmadan oOnce, aktivasyon fonksiyonu sayesinde belirleyici
katsayilarin ve agirliklarin  degismesi ile basar1 degerinin degisimine
ulasabilmesidir. Basit¢e ifade etmek gerekirse, bir aktivasyon fonksiyonu, agin
verilerdeki karmasik kaliplar1 6grenmesine yardimci olmak i¢cin DO modeline

eklenen bir islevdir.

Asagida verilen Cizelge 3.2'de aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmektedir.
Gilintimiizde en cok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ReLU ve softmax

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Cizelge 3.3: Aktivasyon fonksiyonlar1

Isim Fonksiyon Tanimi
Sigmoid  f(x) = x - o(x) Siniflandirma  hesaplamalar1  yapilirken
(3.12) elde edilen degerin fonksiyona bagli olarak

0 ya da 1 yahut -1 ya da 1 arasina
sikismasini saglar.

Tanh fx) = 20(2x) -1 Tanh Fonksiyonu: [-1,1] araliginda ¢ikti
(3.13) iireten dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
ReLU f(x; B) = 2x - ReLU fonksiyonu negatif girdiler igin 0
(3.14) o(Bx) degerini alirken, x pozitif girdiler igin x
degerini almaktadir

Leaky f(x) = {ax,x >0 Bu 0'a yakin ama 0 olmayan deger
ReLU X,x=0 sayesinde ReLU'daki kayip olan gradyanlari
(3.15) kazanmak i¢in kullanilir.

ELU f(x) = ELU fonksiyonu, RELU fonksiyonunun

(3.16) {{a(ex — 1),X:iffx<>0 sagladig1 avantajlara sahiptir. exp () oldugu
fx=0 i¢in yavastir.
SELU f(x) = A{aei‘a' ifx>0  Selu'da eger ¢ikti pozitif ise oldugu gibi

(3.17) X0 alnir aksi takdirde ¢ikt1 sifir olur.
Softmax f(x) = el Coklu smiflandirma problemleri ig¢in
(3.18) Ige’k kullanilan bu fonksiyon, verilen her bir

girdinin bir smifa ait olma olasiligim
gosteren [0,1] aras1 ¢iktilar iiretir.

Kaynak: (Lima et al., 2020)

Beynimizdeki ndron temelli bir modelle karsilastirildiginda, aktivasyon
fonksiyonu bir sonraki nérona neyin gonderilecegine karar veren fonksiyondur.
DO’de bir aktivasyon fonksiyonunun yaptigi tam olarak da budur. Onceki
hiicreden ¢ikis sinyalini alir ve bir sonraki hiicreye girdi olarak alinabilecek bir

bi¢cime dontistiirir.

Zaman zaman aktarim fonksiyonu seklinde de ifade edilen aktivasyon
fonksiyonu, YSA'da sinir diigiimlerine iliskin c¢iktiyr almak amaciyla
kullanilmaktadir. Bu fonksiyon hiicredeki net girdi islemesinin yani sira
hiicrede bu girdiye cevap olarak iiretilen ¢iktiy1r da belirlemektedir. Aktivasyon
fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan fonksiyon olarak belirlenmektedir.
YSA'ya iliskin bir 6zellik olan "dogrusal olmama" hali aslinda aktivasyon
fonksiyonlarinin "dogrusal olmayan" 6zelliginden kaynaklanmaktadir. Ayrica
aktivasyon fonksiyonu sec¢iminde, fonksiyon tiirevine iliskin hesaplamanin

kolay olmasina da mutlaka dikkat edilmesi gerekmektedir.

Softmax yapis1 itibariyle siniflandirma problemlerinde en ¢ok bagvurulan

yontemdir. Softmax, sigmoid’in daha genellestirilmis bir seklidir. Daha fazla
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coklu siniflandirma problemlerinde kullanilsa da Sigmoid’in benzer sekilde 0—
1 araliginda degerler iiretir, bu nedenle siniflandirma modellerinde en son
katmandir. Cizelge 3.2°de de goriildiigii lizere, aktivasyon fonksiyonlar tek tek
gosterilmistir. Bunlardan en O©nemlisi softmax giiniimiizde siniflandirma
problemi i¢in en ¢ok tercih edilendir. Ciinkii bu tiir aktivasyon fonksiyonunun
tiretilmesi, geri besleme aglarinda da kullanildigi i¢in hesaplamanin

yavaslamamasi adina hesaplamasi kolay olan bir fonksiyon seg¢ilmektedir.

3.2.4 Eniyileme tiirleri:

Eniyileme, ag ve ger¢ek deger tarafindan iiretilen c¢ikis degerleri arasindaki
farki minimize etmek amaciyla kullanilan bir tekniktir. Egim diisiimii ise sinir
aglarin1 eniyilemek ic¢in kullanilan en popiiler algoritmadir. Verilere gore

kullanilabilecek olan ii¢ adet egim diisiimii bulunmaktadir.

Ogrenme siirecinin  saglikli bir sekilde sonuglanabilmesi icin DO
uygulamalarinda hata fonksiyonunun mutlak bir minimum degere sahip olmasi
gerekmektedir. Bu siirecin eniyilemesi ¢esitli yontemlerin kullanilmasiyla
gergeklestirilmektedir. Ogrenme katsayisinin  eniyileme algoritmalarinda
ayarlanmasi, modelin egitimi agisindan olduk¢a 6nemi bir role sahiptir. Bu
eniyileme algoritmalar1 sayesinde agirliklar, asir1 degerde olanlar veya
ogrenme sorununa neden olacak agirliklar temizlenir. Bunlarin yani sira
modeldeki Ogrenme katsayisint her algoritma ile tam olarak ayarlamak

miimkiin degildir.
e Egim inisi tiirleri (paket egim diisiimii):

Tiim veri seti lizerinden hesaplanabilen ve Standart Egim Diisiimii seklinde de
ifade edilebilen Paket Egim Diisiimii (PED), egim diistimleri arasinda en ¢ok
faydalanilanidir. PED veri kiimesinin tamamini tek seferde kullandigi igin
bellek eksikligi sorunlar1 ortaya ¢ikabilmektedir. PED diger egim diisme
tiplerine gore daha kararli olmasina ragmen hesaplama maliyeti a¢cisindan daha
yuksektir. Her durumda sinir aginin kayip fonksiyonu olan belirli bir islevi en

aza indirmek PED amacini olusturmaktadar.

Tek seferde tiim veri seti egimler hesaplanirken ele alindig1 i¢in PED yontemi
son derece yavastir. Bunun yani sira bellege sigmasi miimkiin olmayan veri

setleri acisindan uyarlanmasi da oldukca zor olmaktadir. Asagida verilen
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Denklem 3.19 da @ parametresine bagli olarak maliyet fonksiyonuna ait egimin

hesaplanmas1 gosterilmektedir.

Ots1 = 6 — 1. VpJ(6y) (3.19)
)

Denklem 3.19’da goriildiigii tizere; Vg]J(0) parametrelere bagli hedef fonksiyon

egimini,  6grenme katsayismi ve 8 ¢ RY ise model parametrelerini ifade
etmektedir (Bottou, 1991).

e Olasiliksal egim diisiimii:

PED’nin aksine Olasiliksal Egim Diisiimii (OED) her egitim 6rnegi x(i) ve her
etiket y(i) i¢in bir parametre giincellemesi yapmaktadir. Dolaysiyla OED'de
her bir tekrarlama i¢in veri kiimesinin tamami yerine rastgele birkag Ornek
secilmektedir. OED’yi hesaplamak icin kullanilan veri kiimesindeki her
tekrarlamada, "toplu" adinda toplam Ornek sayisin1 gdsteren bir terim
bulunmaktadir. Toplu is OED eniyilemesinde tiim veri kiimesi olarak
alinmaktadir. Bunun yani sira, minimuma daha az giiriiltiilii ve daha az rastgele
bir sekilde ulasabilmek amaciyla veri kiimesinin tamaminin kullanilmasi
faydalidir; fakat veri kiimesi biiylidiiglinde sorunlar ortaya ¢ikabilir. Asagida
verilen Denklem 3.20°de OED’nin matematiksel agidan ifade edilis sekli

gostermektedir.
Btr1 =0 — . Ve](eti x®; y(i)) (3.20)

Denklem 3.20°de OED yo6ntemi egitim verisinin tamamini degil, yalnizca
egitim Ornegini alarak giincelleme yapmakta ve bu durum egitimi daha verimli

kilmaktadir [59].
e Mini paket egim diisiimii:

Mini Paket Egim Diisiimii, egitim setinde yer alan her mini paket i¢in bir
glincelleme yapan pakettir. PED yontemine gére ESA modelinde meydana
gelen giincelleme daha fazladir. Egitim acisindan asil 6nemli olan yerel
minimum noktasindan uzaklasip global minimum noktasina yaklagmaktir.
Sekil 3. 14’te, a) Batch ve b) Mini-batch’in uygulandigi durumda hata degeri

degisimi gosterilmektedir.
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Sekil 3.14: a) Batch ve b) Mini-batch’in uygulandigi durumda hata degeri degisimi

Asagida verilen Sekil 3.14°te epok sayisi ile kayip oranlar1 gosterilmistir.
Modellerde epok sayis1 artikca kayip degerlerin azaldigi islenmektedir.
Literatiir incelendiginde yapilan calismalarin bu paket yontemi ile kayip
degerinin arttigin1 fakat mini-toplu veri isleme durumunda da zaman

kazanildigi géstermektedir (Cifci & Aslan, 2020).

DO uygulamalarinda zaman ve bellek agisindan, veri kiimesinde bulunan
verilerin tamamini ayni anda isleyerek 0grenmek maliyeti yliksek bir istir.
Bunun sebebi; 6grenmeye dair her bir tekrarlamada, geri yayilim siireci
tarafindan agdaki gradyanin geriye doniik olarak hesaplanmasi ve agirlik
degerlerinin de bu yontemle giincellenmis olmasidir. Veri sayisi ile hesaplama
arasinda dogru oranti1 bulunmaktadir. Veri sayisinin yiikselmesiyle maliyet de
artmaktadir. Bu maliyet sorunu ¢o6zebilmek igin veri seti, kiigiik gruplara
boliinmektedir. Boliinen bu gruplardan segilen veri kiimeleri iizerinde ise
ogrenme gerceklestirilmektedir. Mini paket yonteminin kullanilmasiyla ¢oklu
girdilerin parcalar halinde islenmesine "mini-batch" denmektedir. Model
tasarlanirken bir mini-batch parametresi olarak belirlenen degerler, modelin

ayn1 anda ne kadar veri isleyecegini belirlemektedir.

Egim diisiimii eniyileme algoritmalari: Egim diisimi eniyileme
algoritmalari, eniyileme i¢in en popiiler algoritmalardan biridir ve sinir
aglarini1 optimize etmek i¢in en yaygin kullanilan yontemdir. Ayni zamanda, en
gelismis DO kiitiiphanesinden her biri, efim diisiimii eniyileme
algoritmalarinin  inisini  optimize etmek ig¢in c¢esitli algoritmalarin
uygulamalarini icerir. Bununla birlikte, gii¢li ve zayif ydnlerinin pratik
agiklamalarint yapmak zor oldugundan, bu algoritmalar genellikle kara kutu
olarak bilinir. Aktivasyon fonksiyonlari, bir katmandaki noronlarin c¢ikti

degerini sonraki katmanlara iletirken kullanilmaktadir. Bu ¢ikt1 degerinin diger
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katmanlara aktarilip aktarilmayacagina karar vermek icin bir esik degeri
belirlenmektedir. Ciinkii YSA hiicresindeki bilginin degeri art1 sonsuz ile eksi
sonsuz araliginda olabilir ve noron ger¢ek degerin sinirlarinin farkinda
olmayabilir. Bu nedenle, egitim boyunca noronun aktif olup olmayacagina
karar vermek i¢in aktivasyon fonksiyonlarina ihtiya¢ vardir. Boylece, bir ndron
tarafindan tretilen ¢ikti degerini kontrol edebilecek ve harici baglantilarin
noronu aktif olarak goriip gérmeyecegine karar verebilecek olan aktivasyon
fonksiyonudur. Asagida verilen Cizelge 3.3'te, Egim Disiimi Eniyileme

Algoritmalarinda kullanilan fonksiyonlar agiklanmaktadir.

Cizelge 3.4: Egim diisiimii algoritmalar1

Adaptif Ogrenme Katsayisi Fonksiyon

OED (3.21) Ber1 = 6, — 1. Vo) (0 xD; yD)
(3.22) Ver1 = yVve + Ve (6)

Momentum Ot41 = O; — Vigq

Nesterov (3.23) Vig1 = yVi + NVgJ(0 —yvi_q)

Hizlandirilmis Egim Ot+1 = B¢ — V¢

RMSprop (3.24)

-0 — "
9t+1 - et mgt

Adagrad (3.25) Op1i = Op — ——=g;
, ) m t1
(3.26) Oer1 =0 — Lgt
Adadelta VE[g?]ite

Kaynak: (Hoffer et al., 2017; Luo et al., 2018)

Cizelge 3.3'te formiile edilen egim diisiimii eniyileme algoritmalar1 takip eden

alt basliklarda detaylica incelenmektedir.
e Momentum:

OED’nin en kiiclik degere ulasabilmesine kolaylik saglamak amaciyla maliyet
fonksiyonunun azaltilmasi esnasinda momentum kullanilmaktadir. Geri
yayilim yapilarak hesaplanan maliyet degerleri, maliyet fonksiyonunun
kutuplama ve agirlik degerlerine gore azaltilmasi esnasindaki her bir t adimi
i¢in farkli olmaktadir. Bu, her bir seviye i¢in farkli tiirev degerlerinin meydana
geldiginin isaretidir. Onceden hesaplanmis olan tiirev degerlerinin iissel
agirlikli ortalamalart momentum yonteminin kullanilmasiyla alinmaktadir.
Daha sonra bu degerler, kutuplama ve agirlik degerinin giincellendigi denklem
icerisinde bir ¢arpan olarak kullanilmaktadir. Baslangi¢c asamasinda belirli bir

boyutta bulunan maliyet degeri, eger OED tek basina uygulanirsa, her bir
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adimda hesaplanan farkli tiirev degerleri agisindan en kii¢iik noktaya dogru
fazladan salinim yaparak ilerlemektedir. Asagida verilen Sekil 3.15°te
gosterildigi gibi momentum olmadan OED islemi yapildiginda diisey yondeki
her adim bir onceki adima zit yonde hareket eder ve bu adimlar birbirini
dengeler. Eger diisey yonde hareket gerceklesirse bu hareketin ortalama degeri

sifira yakindir.

SGD OLMAYAN MOMENTUM SGD OLAN MOMENTUM

Sekil 3.15: Momentum ile olasiliksal egim diisiimii
Kaynak: (Du, 2019)

Momentum algoritmas1 yerel bir minimumda kolayca ¢ikmaza girebilmektedir.
Global minimuma ulasildiginda artik bunun son adim oldugu diisiiniilebilir.
Boyle bir durumdan kaginmak amaciyla objektif fonksiyonda 0'dan 1'e kadar
bir degere sahip olan bir momentum terimi kullanilmaktadir. Ogrenme orani,
momentum teriminin bliylik olmasi1 halinde daha diisiik verilmelidir. Biiyiik
momentum degerinin bir diger anlami, hizli yakinsama halidir. Ancak hem
ogrenme orani hem de momentumun ayni1 anda biiylik degerlerde tutulmasiyla

biiyiik bir adim sayesinde minimum degerin atlanmasi da miimkiin olmaktadir.

Kiigiik bir momentum degeri, yerel minimumu giivenilir olarak
onleyememesinin yani sira sistemin egitimini de yavaslatabilmektedir.
Momentum varyasyonlar1 degrade yon degistirmeye devam ederse
yavagslamaya yardimci olmaktadir. Deneme ya da g¢apraz dogrulama yoluyla
dogru bir momentum degeri 6grenilebilmektedir. Asagida verilen Denklem
3.27°de, momentum ile egim diisiimii yapilmas: durumunda gerceklesen akis

formiilize edilmektedir.
Vg1 = YV + Ve (6) (3.27)

Otr1 = 0t — Vi
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Denklem 3.27’°de goriildiigii iizere; n 6§renme katsayisini, y 6nceki momentum
degerinin katsayisint (1'den kiigiik say1), v; ise momentum degerini ifade

etmektedir.

e Nesterov hizlandirilmis egim:

Nesterov Hizlandirilmis Egim (NHE), momentum ifadesine 6ngorii kazandiran
bir yontemdir. Momentum ifadesi yv: ile 6 parametre degerleri ile giincellenir.
Momentum yOntemi, maliyet degerinin en kiicilk degere wulagsmasini
kolaylastiran yontemdir. Egimleri kullandigi1 esnada ters yonde bir egimle
karsilasmasi halinde ilerlemeyi kendi kendine yavaslatabilecek bir tiir akill
algoritmaya MO ihtiya¢ duymaktadir. Asagida verilen Cizelge 3.4’te NHE

algoritmasi gosterilmektedir.

Cizelge 3.5: Nesterov hizlandirilmis egim algoritmasi (62)

Egitim zamani1 T, 6grenim katsayist y, momentum p, parametre baslangici xg

basla

Vo < X0

yapt < Okadar T — 1

yt+ 1 = x; — yVI(x)

et 1=y +1+plye+1-yo)
Son

NAG, onceki iki parametre degerinin yumusatildi§i ve bu yumusatiimis
degerden bir egim inis basamagmim atildigi yorumlanabilir. NAG, MO
toplulugunda genellikle gizemli bir algoritma olarak goriilerek; ileri dogru bir
degrade degerlendirmesi yapilmasi ve ardindan bir diizeltme olusturulmasi
seklinde aciklanmaktadir. Asagida verilen Denklem 3.28’de NHE algoritmasi

gosterilmektedir.
Verr = yVe + V) (8 — yvi) (3.28)
Btr1 = Bt — Viua

Denklem 3.28’de NHE algoritmalar1 sezgisel agidan, v giincellemesine gore
hedefi optimize etme bakis acisiyla anlasilabilmektedir. Yukarida verilen Sekil

3.16’da Momentum ile NHE gosterilmektedir.
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a) b)

Sekil 3.16: a) Momentum tabanli hizlandirilmis egim, b) Nesterov tabanli
hizlandirilmis egim karsilastirilmasi

Kaynak: (Chandra L.2019)

NHE Momentum eniyileme fikri, kayip fonksiyonunun egim yerel konumda
degil de momentum yoniinde biraz ileride O0l¢gmesi anlamina gelir. Sekil
3.16’da NHE giincellemesi en iyi duruma gelebilmesi icin momentumu biraz

daha yavaslattig1 goriilmektedir.
e Adagrad:

Uyarlanabilir bir gradyan algoritmasi olan Adagrad, biiyiik olgekli MO
gorevlerinde iyi sonuglar vermektedir. Egitimin her bir yinelemesi igin MO
algoritmalari, manuel olarak secilen ve bir hiper-parametre olan 6grenme
oranini (n) kullanmaktadir. Ogrenme hizi, algoritmanin sapmalar1 ve agirliklart
onceki yinelenen gradyaninin aksine, otomatik olarak ne kadar degistireceginin
bir yansimasidir. Burada asil hedef, kayip islevini kabul edilebilir bir seviyeye
indirebilmektir. Adagrad, farkli parametreler agisindan bireysel Ogrenme
hizlarin1 hesaplamaktadir. Adagrad bu agisindan, OED saglamligina dair
onemli bir gelisme olarak kabul edilmektedir. Ozellikle DSA'da oldugu gibi bir
MO algoritmas1 agisindan en uygun Ogrenme oranini bulmak, degisecek
binlerce boyut s6z konusu oldugunda karmasik bir sorun olarak ortaya
cikabilir. Ogrenme hiz1 ¢ok yiiksek ayarlanirsa, parametre kabul edilebilir bir
kayip seviyesine ulasmak i¢in cok fazla hareket eder bu da Ogrenme
sorunlarina neden olmaktadir. Diger taraftan, 6grenme oraninin c¢ok diisiik

ayarlanmasi ise ilerlemenin yavasligina sebep olacaktir.

Boyutlarin hacmi nedeniyle Adagrad, soruna iliskin her boyutu acgisindan
manuel sekilde farkli 6grenme oranlarinin se¢ilmesinin pratik olmadig: biiyiik

Olcekli problemlerde kullanilmak amaciyla tasarlanmigtir. Egitim siirecinin ne
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cok degisken ve kesin ne de ¢ok yavas oldugundan emin olabilmek amaciyla
her bir boyut i¢in Ogrenme orant parametresi uyarlanmaktadir. Adagrad
algoritmalar1 bunu yapabilmek i¢in, gecmis yinelemelerde gozlemlenen

verilerin geometrisine ait bilgileri dinamik bir sekilde birlestirmektedir.

Elde edilen bu bilgiler 15181nda optimize edilmis 6grenme ortami saglanabilir.
Sonu¢ olarak nadiren goriillen o6zelliklerin goze c¢arpmasiyla son derece
Ongoriicii 6zelliklerin tanimlanmasini saglamaktadir. Asagida verilen Denklem

3.29°da parametre giincelleme yontemi formiilize edilmektedir.

Ocr1i = Opi — ﬁ "Bt (3.29)

Denklem 3.29’da goriildiigii iizere; “G.; her bir i, i konumundaki kdsegen
elemani; 6i parametresine gore, t. yinelemeye kadar hesaplanmis egim
degerlerinin kareleri toplamidir. G, bir kdsegen matristir. g,;: aninda, it
parametresine gore hesaplanmig, maliyet fonksiyonun egim degeridir. e:

Ogrenme katsayisinin 0°a boliinmediginden emin olmak igin atanan bir sabit

degerdir” (Kurt, F. 2018).
e Adam:

Adam, SDG ve RMSprop'un momentum ile birlesimi seklinde
goriilebilmektedir. Adam, momentumlu OED gibi degradenin kendisi yerine
hareketli degrade kullanarak momentumdan faydalanirken; RMSprop gibi de
0grenme hizim1 Olgeklemek i¢in kare degradeleri kullanmaktadir. Adam,
calisma sekli agisindan uyarlanabilir bir 6grenme orani yontemi olarak ifade
edilebilir. Bir diger ifadeyle; farkli parametreler igin bireysel Ogrenme
oranlarini hesapladigi da sdylenebilir. Adam adini; sinir aginin her agirliginin
o0grenme hizin1 uyarlamak i¢in degradenin birinci ve ikinci moment
tahminlerini kullanmas1 sebebiyle uyarlanabilir moment tahmininden almistir.
Asagida verilen Denklem 3.30°da Adam eniyileme degerinin giincellemesi

formiilize edilmektedir (Rossetto & Zhou, 2019).

E[g’]c = YE[g®l—1 + (1 — y)g¢ (3.30)

Denklem 3.30°da goriildiigii iizere; E[g?]; ge¢mis efim karesi degerlerinin
ortalamasin1 ve g ise t aninda 6 parametresine gdre hesaplanmis maliyet

fonksiyonunun egitim karesini ifade etmektedir. Ogrenme katsayisinin,
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Adadelta yoOntemine iliskin parametre giincelleme ifadesinde esitlikten
cikarilmast gerekmektedir. Bu durumun gergeklestirilmesiyle herhangi bir
varsayilan O08renme katsayisinin baslangi¢c esnasinda belirlenme zorunlulugu

ortadan kalkmaktadir.

Genellikle baz1 kiigiik rastgele veri yiginlar1 iizerinde degerlendirilmesi
sebebiyle sinir ag1 maliyet fonksiyonu gradyani, rastgele bir degisken seklinde
disiiniilebilmektedir. Gradyanini ilk ani ortalamayi, ikinci ani1 ise merkezsiz
varyansi belirtmektedir. Bu gradyan degerlerin nasil kullanildig1 bir sonraki
adimdir; ilk olarak bu degerlerin nasil elde edildiginin anlasilmasi
gerekmektedir. Mevcut durumdaki var olan parametre ise beklenen degeri
belirtmektedir. Parametre 6zelliklerinin dogru olmasi egitim kusursuz oldugu

anlamina gelmektedir.
e RMSprop:

Gradyan tabanli bir optimizasyon teknigi olan ve geri yayilim mucidi Geoffrey
Hinton onerilmesiyle YSA egitiminde kullanilan eniyileme tiirline RMSprop
denir. YSA’da agirliklar fonksiyonun ic¢inden gecgerken sinir aglar1 gibi c¢ok
karmasik fonksiyonlarin gradyanlar1 yok olmaya meyillidir. Bu durumla basa
cikmak i¢in RMSprop onerilmektedir. RMSprop, gradyani normallestirebilmek
amactyla hareketli ortalama kare egim inis yontemi kullanarak agirliklarin yok
olmasini onler. RMSprop, Adagrad algoritmasinda meydana gelen 6grenme
katsayisinin asir1  azaltilmasina iliskin sorununun bir ¢6ziimii olarak
gelistirilmistir. Ayrica RMSprop, Adagrad'daki ge¢mis tiim yamaglarin kareleri
araciligiyla saglanan degerlerin tamamini kullanmak yerine, deger miktarini

belirli kare boyutuyla sinirlamaktadir.

Dogruluk ve kayip oranlari: Genellikle bir modelin dogrulugu, modele ait
parametrelerin O0grenilerek sabitlenmesinden sonra ve herhangi bir 6grenme
gerceklesmeden once belirlenmektedir. Test verilerinin modele sunulmasiyla
da model egitilmektedir. Modele iliskin hata sayisi, hedefler ile
karsilastirildiktan sonra kaybedilmektedir. Son olarak, kayip oranina iliskin

ylizde hesaplanmaktadir.

Asagida verilen Sekil 3.17°de epok sayis1 artikga dogruluk oraninin yiikseldigi

ve hata oraninin diistiigii gézlemlenmektedir. Sekil 3.17°de hem paket boyutu
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hem epok sayisina vurgu yapilmaktadir. Paket sayis1 miimkiin oldugu derecede
iyi ayarlanmalidir. Cok yiliksek ya da ¢ok diisiik epok sayisi egitim kaybina
neden olabilmektedir. Kayip orani, her egitim seti grubundaki kayiplarin
ortalamasini ifade etmektedir. Uygulanan derin 6grenme modelinin zamanla
degismesi sebebiyle ilk sefer icin bir adimin kaybi ¢ogunlukla bir Onceki
kayiptan daha fazladir. Kayip orani, egitim esnasinda ortaya ¢ikarilan modelin
her yinelemesinden sonra ne kadar zayif veya gicli islem yapildigini

gostermektedir. Genellikle birka¢ yineleme sonrasi kayip orani diismektedir.
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Sekil 3.17: Epok sayis1 egitim hatasi ve dogru tahmin grafigi

Batch (paket): Batch, bir grup egitim 6rnegi anlamina gelmektedir. Batch,
egim inis algoritmalarinda tiirlii Orneklere gore degradelerin toplamini
hesaplayarak, bu kiimiilatif degradenin kullanilmasiyla da parametreleri
giincelleyebilmektedir. Tiim egitim drneklerinin bir giincellemeden dnce biitiin
egitim setini dgrenmesine Tam Toplu Ogrenme adi verilmektedir. 300.000
gorlntiiniin  hepsinin bilgisayar agisindan c¢ok maliyetli olan bir bellege
yiklenilmesi yerine, kiigiik pargaciklara ayrilmis olarak yiiklenilebilmesi ve
boylece tiim veri kiimesinin yiiklemeye kiyasla ¢cok daha az bellek gerektirmesi
bu duruma &rnek olarak sdylenebilir. DO modelinin toplu islere béliinmeden
egitildigi zaman; DO algoritmasinin sdéz konusu bu 300.000 goriintiiniin
tamamina iliskin i¢in hata degerlerini bellekte saklamasinin gerekmesi ve
bdylece bu durumun hizda biiyiik ¢apli bir diislise sebebiyet vermesi de toplu is

kullanimi diistiniilmesinin baska bir nedenidir.

e Diizenlilestirme:

Diizenlilestirme, agin girdideki giiriiltiilleri 6grenerek daha fazla parametreye
sahip olunmasini engelleyen teknige verilen addir. Giiriiltiiyle beraber girdinin

O0grenilmesi ile agin ezberlemesine iliskin durum ortaya c¢ikmaktadir.

59



Dolayisiyla  diizenlilestirme  teknigi, agin  ezberlemesini  Onlemeye
yaramaktadir. Ayrica diizenlilestirme teknigi ile algoritmanin
genellestirilmesinin saglandigi da bilinmektedir. Béylece agin karmasikliginin

artmasiyla katsayilarin girdi ile miikemmel uyumuna engel olmaktadar.

Asagida verilen Cizelge 3.5’te diizenlilestirme algoritmalar1 gosterilmektedir.
Bunlardan sadece en iyi Oznitelik iizerine yogunlasan L1 ve veya az etkili

olanlara penalt1 uygulayan L2 algoritmas1 seklinde aciklanabilir.

Cizelge 3.6: Diizenlilestirme algoritmalari

Diizenlilestirme  Fonksiyon Tanim

L1 lw[1]] + |w[2]| Sadece en iyi Oznitelik tizerine

Diizenlilestirme + ... + |[w[N]| yogunlasir. Her 6znitelik sonuca

(3.31) ayni oranda etki edemez.

L2 w[1]? + w[2]? Karmagiklik penalti eklenir. Az

Diizenlilestirme + ... + w[NJ? etkili olan oOzniteliklere penalt

(3.32) uygular.

Seyreltme g0 = rO 4 5O Noron degerini sifirlar.

(3.33)

Agirlik sifirlama  r=a(u) = Seyreltmeye benzer fakat ndron

(3.34) a((M * W)V) degil de agirliklarin bir boliimiini
sifirlar

Kaynak: (Yoshida & Miyato, 2017)

Ezberlemeyi Onleyebilmek amaciyla veri setinin artirtlmasi bir ¢éziim olabilir.
Fakat bu ¢6zlimiin yan1 sira Agirlik Sifirlama (Dropconnect), L1 ve L2
Diizenlilestirmesi, Seyreltme ve Veri Genisletme yontemlerini kullanmak da
olasidir. L1 ve L2, en sik kullanilan diizenlilestirme yontemleridir. L1
diizenlilestirme tekniginde fonksiyona, diizenlilestirme terimi eklenmektedir ve
bu sayede parametrelerin mutlak degerler toplamlar1 azaltilmaktadir. L2
diizenlilestirme tekniginde ise yine fonksiyona, diizenlilestirme terimi
eklenmektedir ancak bu kez amag¢ parametre karelerinin toplamlarinin

azaltilmasidir.

Baz1 parametrelerin diizenlilestirme teknigi vasitasiyla sifira esitlenmesi
sebebiyle parametre vektoriiniin L1 teknigi kullaniminda seyrek bir hal aldig:
goriilmektedir. Modelin 6zgiirliiglinii azaltabilmek amaciyla diizenlilestirme,

modelin farkli parametrelerine bir penalti uygulamaktadir.
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3.3 Evrisimli Sinir Aglar

Son donemlerde, uygulama ve arastirma alanlarinda ESA 6nemli gelismeler
gOstermistir. Sebebi ise gliniimiizde ESA'nin {iretilen biiylik miktarda verilerle
calisabiliyor olmasidir. Genel bir ifade ile sdylenecek olursa; uydulardan
tiretilen videolar, resimler vb. veriler ile siniflandirma islemi, ESA kullanilarak
yliksek bir dogruluk orani ile gerceklestirilmektedir. ESA yiiksek dogruluk
oranina sahip goriintii isleme uygulamalarindan biridir. ESA'nin basarisi,
cevrimigi servisler ve otonom ara¢ teknolojilerinde goriilmektedir; Tesla ve
Google gibi biiylik firmalar bundan faydalanmaktadir. Performansi yiiksek
GPU'lar, ESA algoritmalarinda yeni nesil yaklasimlar ve yliksek miktardaki
veriler sayesinde hayatimiza dahil olan robotlar ve otonom arag¢ teknolojileri,
endiistri devriminde yeni bir sayfa agmaya olanak saglamistir. ESA'lar normal
sinir ag1 modellerine kiyasla ¢ok az on isleme kullanir. ESA'daki ag modeli,
bitisik digiimler arasindaki iliskileri olusturdugu i¢in 6zelliklerin kendisini
ogrenir. Ornegin; elle yazilmis yazilar1 (28x28 piksel) siniflandirirken, CKP
her pikseli ayr1 ayr1 alir ve boyutu 784 olan bir vektor olusturur. Ancak, bitisik
pikseller arasindaki bilgileri kagirir. Her pikselin komsu piksellerle uzamsal
bir iliskisi vardir fakat girdi vektorlestirildiginde bu bilgiler kaybolur. Dogal
dil isleme icin de ayni sey gecerlidir. Her kelime veya hece Onceki veya
sonraki kelimesine veya hecesine baglidir. Yine de CKP'ler bu uzamsal bilgiyi
atar ve her bir giris diigiimiinii bagimsiz olarak isler. Bu durumun {istesinden

gelmek icin genellikle 6n isleme adim1 uygulanir.

ESA'da bu uzamsal bilgi, bir evrisim adimi ile dikkate alinir. Filtreler, egitim
sirasinda degerlerini otomatik olarak 6grenir ve verilerdeki belirli kaliplari
gosterir. ESA'lar genellikle evrisim katmanlari, tam bagli katman (TBK, fully-
connected layer) ve havuzlama (ortaklama, pooling) katmanlarindan olusur.
Kisacas1t ESA'lar filtreleri kullanarak belirli kaliplar1 ¢ikarir, daha sonra havuz
katmanlar1 modelin gereksiz verileri yok saymasina yardimci olur. Sirasiyla
havuzlamay1 uygulayarak, sadece belirli kaliplar1 birakir. Son bir adim olarak,
elde edilen veriler vektorlestirilir ve son asamada CKP kullanilir. ESA'da ham
veriler tensor olarak temsil edilir. Tensor konsepti daha yiiksek mertebeden
matrisler olarak genellestirilebilir. Ornegin; bir vektor bir sira 1 tensoriidiir, gri

Olgekli goriintii bir sira 2 tensoriidiir ve ii¢ kanali (R, G ve B) olan bir goriintii
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sira 3 tensoriidiir. Girdi, ara goOsterimler ve parametrelerin timii ESA

modelinde tensorler olarak temsil edilir.

3.3.1 ESA Mimarisi

Bir ESA modeli, iki bilesenden meydana gelmektedir. Bunlar 6zellik ¢ikarma
bolimii ve siniflandirma boliimii olarak siralanabilir. Evrisim ile havuzlama
katmanlar1 6zellik ¢ikarimini  gergeklestirir. Ornegin, bir BT goriintiisii
verildiginde, evrisim katmani bu gorintiideki Ozellikleri inceler ve 0Ozellik
cikarimina yardimct olur. Daha sonra TBK bu o6zelliklerin iizerinde bir
siniflandirict olarak hareket eder ve bizi istenilen ¢iktiya ulastirir. Evrisim
katmanlari, bir ESA modelinin ana giic merkezidir. Yalnizca bir goriintii ve bir
etiketten anlamli Ozelliklerin otomatik olarak algilanmas1 basit olarak
algilanmamalidir. Evrisim katmanlari, bu tiir karmasik 6zellikleri birbirinin
iizerine insa ederek ogrenmektedir. ilk katmanlar kenarlar1 algilar, sonraki
katmanlar onlar1 sekilleri algilamak ig¢in birlestirir, sonraki katmanlar bu
bilgiyi birlestirerek istenilen ciktiya ulasir. Sekil 3.18’de ESA, 4 evrisimli
katman, 3 maksimum havuz katman ile iki TBK ve bir softmax ¢ikt1 katmanina

sahiptir.

ESA Mimarisi
|

——
Tam Bagh Katman

Evrisim Katmam

saglam

BT Gorlntisl

benign

malignant

Genislik

Sekil 3.18: Evrisimli sinir ag1 mimarisi grafigi

ESA mimarileri, arastirmacilarin ¢alismalarina destek olmaktadir. Bu boliimde
ESA Mimarisine ait 3 ana katmanin incelenmesi planlanmistir. Sekil 3.18°de

ornek ESA yapis1 goriilmektedir.

Ek olarak bir BT taramasindaki gorsel igerigi tanimak amaciyla kullanilan
katmana Evrisim katmani1 ad1 verilmektedir. Sekil 3.18’de goriildiigii tizere ilk

katmana BT goriintiisii verildiginde ¢ikti olarak bir aktivasyon haritasi
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dondiiriilmektedir. Evrisim katmaninda yer alan filtreler 0grenme
performansini maksimize edebilmek icin BT goriintiisiindeki o6zellikleri
ekstrakt etmektedir. Uygulanan her filtre dogru tahmine yardimci olabilmekte
amaciyla farkli oOzellikler sergilemektedir. Evrisim katmanindan sonra
parametre sayisini indirgeyebilmek i¢in ortaklama katmani uygulanmaktadir.
Bu uygulama, mimariyi gelistiren uzmanlara gore, farkli senaryolarla devam
ederek, bazen modele birka¢ tane erisim ve ortaklama eklenebilir. Modele
ortaklama katmanimmin ardindan diizlestirme katmani eklenmektedir.
Diizlestirme, tiim 6zellik haritas1 matrisini tek bir siituna ¢evirmektedir. Daha
sonra modele dense katmani eklenmektedir. ESA’daki ilk parametre, gizli
katmanda bulunan diigiim sayisi, ikinci parametre ise aktivasyondur.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmaktadir. Ezberlemeye sebep olan
diugiimleri etkisizlestirmek amaciyla seyretme ydntemi uygulanmaktadir.
Bundan sonraki katman ise TKB’dir. TBK, ESA’daki ¢ikis katmanina baglidir.
Bu katmandan, girdi katmanindan gelen veriyi simniflara ayirmak igin
yararlanilmaktadir. En son katman ise gercek degerler ile tahmin edilen
degerlerin karsilastirildigr ¢ikti katmanidir. Aktivasyon fonksiyonu hatali
tahminleri belirleyerek, yeni agirliklar ile esik degerlerinin giincellenmesi igin
elde edilen sonuglar geri gonderilmektedir. ESA’da model derlenirken;
optimizasyon, kayip ve metrikler olmak iizere ii¢ ayr1 fonksiyondan
yararlanilmaktadir. Optimizasyon fonksiyonlar1 olarak Adam, NAG, Adagrad
ve RMSprop’dan; metrikler olarak siniflandirma basarisi, logaritmik kayip,
hata matrisi, AUC, ortalama mutlak ata ile ortalama kare hatasi; kayip
fonksiyonlar1 olaraksa SGD, Hinge loss, Cross entropy loss, Binary cross

entropy ve Sparse categorical cross entropy gibi fonksiyonlar denenmistir.

3.3.2 Evrisim Katmani

Bir evrisim katmaninda birincil islev, giris verilerinden 0&zellikler elde
edilmesidir. Konvoliisyon islemi, iki fonksiyonun matematiksel bir islemi
olarak tanimlanabilir. ESA konseptinde evrisim islemi, filtre olarak da
adlandirilan bir ¢ekirdek islevini her bir 6genin 6ge bazinda carpimini
gergeklestirerek ana veriler lizerinde kaydirir. Kayma islemindeki her pencere
igin, O0ge-bazli carpma isleminin toplami o pencere bazinda sonug¢ verir.

Pencereleri tiim goriinti boyunca kaydirarak, ozellik haritasi adi verilen
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evrigim igleminin ¢iktist Uiretilir. Evrisim katmani, ESA'nin anahtar bilesenidir
ve en az bir katmandan olusur. Amaci, girdi olarak alinan goriintiilerde bir dizi
ozelligin varligimi tespit etmektir. Bu, evrisim filtreleme ile yapilir, goriintii
iizerindeki Ozelligi temsil eden bir pencereyi "siiriiklemek" ve o6zellik ile
taranan goriintiiniin her bir boliimi arasindaki evrigim {iriiniinii hesaplamaktir.
Evrisimsel katman bodylece girdi olarak birkag¢ goriintii alir ve her filtre ile her
birinin evrisimini hesaplar. Filtreler, gorsellerde bulmak istedigimiz 6zelliklere

tam olarak karsilik gelir. Sekil 3.19°da evrisim uygulanis1 gosterilmektedir.

c

EVRISIM EVRISIM DUZLESTIRME, RELu
256x256x32 orTAKLAMA 64x64x32

TR

EVRISIM ORTAKLAMA

CIKTI

GIRDI

Sekil 3.19: Evrisim uygulanisi

Sekil 3.19°da birinci blok, bir 6zellik ¢ikarici olarak islev gordiigii i¢in bu tiir
bir sinir agimin 6zgiinliiglini olusturur. Bunu yapmak icin evrisim filtreleme
islemleri uygular. Ik katman, goriintiiyii birka¢ evrisim ¢ekirdegi ile filtreler
ve daha sonra normallestirilen veya yeniden boyutlandirilan "6zellik
haritalarin1" dondiiriir. ikinci blok ise bir ESA &zelligi degildir. Aslinda
siniflandirma i¢in kullanilan tiim sinir aglarinin sonundadir. Giris vektor
degerleri, ¢ikisa yeni bir vektdr dondiirmek i¢in doniistiiriiliir. Bu son vektor,
siniflar kadar ¢ok eleman igerir. Dolayisiyla her eleman 0 ile 1 arasindadir ve
hepsinin toplami1 1 degerindedir. Bu olasiliklar, bir lojistik fonksiyon (ikili
siniflandirma) veya bir softmax fonksiyonu kullanan bu blogun son katmani
tarafindan hesaplanir. Sekil 3.20'de evrisimli sinir aginda girdi ve g¢ekirdek

temsili gosterim yapilmaktadir.
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Sekil 3.20: Evrisimli sinir aginda girdi ve ¢ekirdek temsili gdsterim

Sekil 3.20°de ise 5x5 biiyiikliigiinde bir matris, 3x3 biiylikliiglinde bir ¢ekirdek
ile kivrilmistir. Sol iist kdseden baslayarak, c¢ekirdek tiim goriintiiyii kaydirir
ve son resimdeki kivrimli Ozellik haritasin1 gosterir. Cekirdek ve giris
goriintiisii arasinda bir korelasyon oldugunda ortaya ¢ikan 6zellik haritasinin
bu alanlarda daha yiiksek degerlere sahip oldugu goriilebilir. Herhangi bir
benzerlik olmadiginda, sonuglanan 6zellik haritasinin bu bolgelerdeki degerleri
daha disiiktiir. Bu nedenle c¢ekirdeklere "Ozellik dedektorleri" de denir.
Evrisim katmaninda orijinal veriler iizerinde bir¢ok ¢ekirdek kullanilir. Bu
cekirdeklerin her biri, giris verilerinin farkli desenlerini ve Ozelliklerini
ogrenir. Ornegin; kenarlari, egrileri, giiriiltiileri ve piiriizsiiz alanlar1 tespit

etmeyi 6grenebilirler.

ESA'larda evrisim islemi goz Oniine alindiginda, lizerinde diisiiniilmesi gereken
3 farkli tasarim sorunu goze ¢arpar: Bunlar ¢ekirdek boyutu, ¢cekirdek sayist ve
kaydirma adimi (stride) olarak ifade edilebilir. Bu hiper parametreler, ¢ikti
verilerinin sekli ve bellek kullanimi1 {izerinde etkilidir. Cekirdek boyutu,
evrisim tabakasinin ¢ikisindaki her bir ndronun alici1 alanini belirler.
Cekirdegin degerleri, modelin agirliklarini temsil eder. Ornegin; ¢ekirdek 3x3
boyutuna sahipse, ¢iktisinin da giris katmaninda 9 farkli diiglimle baglantis
vardir. Genel olarak cekirdek boyutu, giris veri boyutuyla aynidir. Girisin
sahip oldugu goriintii 1 kanalli gri tonlamali bir goriintii ise ¢ekirdek de 1
kanala sahiptir. Girigin sahip oldugu goriintii 3 kanall1 bir RGB goriintiisii ise
bu kez de cekirdek 3 boyutlu bir yapida secilir. Eger c¢ekirdek boyutu fazla
kiiciik olursa yeterli 6zellikleri ayiklamasit miimkiin olmaz. Kiiciik ¢ekirdekler
biiylik ve karmasik desenleri algilayamazlar. Fakat kiiciik ¢cekirdek boyutlarina

sahip kivrimlar art arda uygulanirlarsa, 6zellikleri ayiklamalart miimkiin hale
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gelebilir. Ote yandan ¢ekirdek boyutunun biiyilk olmasi, hesaplama
karmasikliginin artmasina sebep olur. ESA egitiminde genellikle 3x3 veya 5x5
gibi kiiciik ¢ekirdek boyutlar1 kullanilir. Ancak son yayinlarda, agdaki boyutun
azaltilmas1 i¢in bazt durumlarda 1x1 filtrelerin yararli olabilecegi
belirtilmektedir. Cekirdek sayisi, odaklanacak farkli Ozelliklerin sayisimi
belirlediginden ¢ok 6nemli bir tasarim parametresidir. Cekirdek sayist azsa, ag

verilerdeki bazi desenleri kacirabilir.

Bunun yani sira, ¢ekirdek sayis1 yinelenen filtrelere neden olacak kadar biiyiik
olmamalidir. Ornegin; cekirdek boyutu 3x3 ise 64 ¢ekirdegin kullanilmasi
yinelenen filtreler olusturur. Ciinkii 3x3 boyutun 64 nitelikli farkli filtre
olusturmast miimkiin degildir. Yinelenen filtrelere ek olarak; her bir kivrik
goriintii bilgisayarin belleginde yer kapladigi icin c¢ok fazla filtre, bellek
sorunlart  doguracaktir. Her c¢ekirdek giris gOrlintiisiiniin ~ lizerine
kaydirildiginda, bir o0zellik haritas1 olusur. Bu g¢ikt1 gorintiileri, tim
cekirdekler ¢iktilarimi iirettikten sonra birlestirilir. Giris goriintiisii 2 boyutlu

ise, ¢iktilar1 3 boyutlu tensor olacaktir.

Giris goriintiisii 3 boyutlu hacimsel veri ise ¢iktilar1 4 boyutlu tensor olacaktir.
Bu ekstra boyut, bir¢ok filtre kullanimindan dolay1 ortaya cikar. Tensoriin
derinligi ve ¢ekirdegin derinligi ayn1 olmalidir. Ornegin; 30x30 boyutunda bir
giris tensorii ve 3x3 boyutunda bir ¢ekirdekten yola ¢ikilirsa, ortaya ¢ikan
kiviim boyutu 28x28'dir. Cizelge 3. 1°da evrisim katmani parametreleri ve

fonksiyonlar1 gdsterilmektedir.
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Cizelge 3.7: Evrisim katmani parametreleri ve fonksiyonlari

Parametre Fonksiyonu Veri tiirii

Filtre Evrisim isleminde kullanilan ¢ikt1 filtrelerinin sayisini ayarlar. tamsay1

Kernel boyutu Evrisimli pencerenin boyutunu belirtir. tamsay1

Adim kaydirma  Adim kaydirma parametresi, evrisim penceresinin kaydirma boyutunu belirtir. tamsay1

Dolau Dolgu parametresinin ii¢ degeri vardir: Gegerli, nedensel ve benzer. Gegerli, girdinin sifir dizi

g dolgusu yoktur ve ¢iktisi, orijinal gdriintiiniin boyutlarindan daha kiiciiktiir.
Aktivasvon Aktivasyon parametresi, evrisimi gerc¢eklestirdikten sonra uygulamak istediginiz aktivasyon aktivasyon
y fonksiyonunun adini belirtir. fonksiyonu

Kutuplama Kutuplama parametresi, evrisimli katmana bir 6nyargi vektoriiniin eklenip eklenmeyecegini boole
kontrol eder.

Kernel baslatict Cekirdek agirliklart matrisine uygulanan bir islev. Egitimden once tiim degerleri baslatmak igin  anahtar kelime
kullanilir arglimani

Kutuplama Egitim baglamadan 6nce sapma vektoriiniin nasil baslatildigini kontrol eder. ana.h tar kelime

baslatici arglimani

dKﬁlegslle i Bu parametreler, diizenlilestirmenin tiiriinii ve miktarin1 kontrol eder. Diizenli hale getirme, diizenlevici

Kutu Ia}r,na asirt uydurmayir Onlemeye yardimci olan ve modelinizin egitim Orneklerinden gercek bir fonksi gn

dﬁzerrl)leyici popiilasyona genelleme yetenegini gelistiren bir yontemdir. y

Kaynak: (C. Li et al., 2019)
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Cizelge 3.6’da gosterildigi gibi cikis tensoriiniin boyutu Kx28x28 olur. Bir
sonraki evrigim igsleminde ise ¢ekirdek boyutu KxNxM olarak hesaplanir. ESA
modeli gosterimlerinde bu boyut genellikle K @ NxM olarak temsil edilir.
Dolgu (padding) ise burada ¢ok 6nemli bir rol oynar. Genel olarak ¢ekirdegin
giris goriintiisii bir kerede 1 diigiim adimi boyutunda kayar. Yine de c¢ikis
tensorii boyutunu kontrol etmek i¢in kaydirma adim sayisini degistirilebilir.
Adim sayis1 "2" olarak degistirilirse, ¢ekirdek 2 diigiimii kaydirarak bir sonraki

kisma gecer.

Ornegin; 64x64 boyutunda bir goriintii ve 3x3 boyutunda bir cekirdegi ele
alirsak, adim 1 ise ¢ikt1 goriintiisii 62x62 olacaktir. Adim 2 ise ¢ikt1 goriintiisii
31x31 olacaktir. Evrisim isleminde, ¢ikis tensoriiniin boyutunu giris hacmiyle
ayni tutmak icin giris tensoriine dolgu eklenebilir. Dolgu boyutu genellikle
cekirdegin boyutuna gore belirlenir. Ornegin, c¢ekirdek boyutu 3x3 ise
goriintiiniin ¢evresinde 1 piksel olmasi yeterlidir. Cekirdek boyutu 5x5 ise
goriintiiniin etrafinda 2 piksel kullanilabilir (Bkz. Sekil 3.21). Dolgu degerleri

genellikle sifir veya kenar piksellerle ayn1 deger olarak segilir.
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Sekil 3.21: Dolgu degerleri ve sifir ile doldurulmus filtre.

5x5 ¢ekirdegin boyutu i¢in, goriintii boyutunu ayni tutmak amaciyla iki piksel
sifir dolgusu kullanilabilir. Herhangi bir evrisimsel katmanin ¢ikt1

biiyiikliigiinli hesaplamak i¢in denklem sdyledir.

_ (w=K+2P)
s

0 +1 (3.35)

Denklem 3.35’te "O" c¢ikis yiiksekligi / uzunlugu, "W" giris yiiksekligi /

uzunlugu, "K" filtre boyutu, "P" dolgu ve "S" ise adimdir.
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3.3.3 Havuzlama Katmanmi

Ciktinin boyutunu diisiirmek amaciyla havuzlama islemlerinde bazi yontemler
uygulanir. Mesela alt bolgelerin 6zetlenmesi i¢gin maksimum ya da ortalama
deger alma gibi bazi fonksiyonlarin kullanilmasi buna Ornektir. Havuzlama
isleminde, belirlenen alan igerisindeki degerlerin ortalamast alinir yahut
maksimumu hesaplanir ve buna gore bir deger c¢ikarilir. Havuzlama islemi
girdide kayan pencere yontemi kullanilarak uygulanmaktadir. Kayan pencere
her defasinda havuzlama yontemine gore denk gelen girdi alaninin igerisinden
bir deger ortaya ¢ikarir bu degeri ¢ikti katmanina ilave eder. Bahsi gecen
girdinin kii¢iikk parcalari, ESA'daki havuzlama katmanlar1 sayesinde, tercih
edilmis olan yonteme uygun olarak sabit bir degere indirgenir. Buradan yola
c¢ikilarak  havuzlama  katmani  hesaplamalarinin  evrisim  katmani
hesaplamalarina goére daha az maliyetli oldugu sdylenebilir. Havuzlama
tirlerinin en yaygin kullanilani, girdinin parcalara ayrildigi ve her bir
par¢adaki en yiiksek degerin alindigt maksimum havuzlama tekniginden

yararlanilmistir.  Sekil 3.22'de, 3x3'lik maksimum havuzlama isleminin

tizerinde 1x1'lik adim sayisiyla hesaplanmasi gosterilmistir.

o

7

Maksimum
Havuzlama

6

Ortalama
Hawvuzlama

Sekil 3.22: Maksimum ve ortalama havuzlama katmani

Asag1 ornekleme katmani olarak da adlandirilan havuzlama katmani, agdaki
parametre sayisint ve hesaplamay1 azaltmak amaciyla, evrisim katmani
¢iktisinin uzamsal boyutunu azaltir. Havuzlama katmani ayrica asir1 gecikmeyi
kontrol etmek i¢in de kullamilmaktadir. Havuzlama katmani genellikle iki
kivrim katmanit veya kivrim ile TBK'ler arasina yerlestirilir. Maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlama, en ¢ok kullanilan havuzlama

yontemlerindendir. Belirli bir pencere bazinda diistiniildiigiinde ortalama
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havuzlamanin o penceredeki degerlerin ortalama degerini aldig1, maksimum
havuzlamanin ise o penceredeki maksimum degeri aldig1 goriiliir. Havuzlama
islemi i¢in pencere boyutu ve adim degeri olan iki dnemli hiper parametre
vardir. Pencere boyutu, odaklanacak alanin genisligini ve Ote yandan adim
siirglilii pencerenin adim boyutunu belirler. Havuzlama katmani, goriinti
matrisini list liste gelmeyen ve 4 dikdortgen kisimdan olusan gruplara ayirir. 2
havuzlama sinifi, maksimum ve ortalama maksimum degerdeki goéreli matris
bolgesinde, maksimum havuzlama ile {retilir. Ortalama havuzlama, goreli
matris bolgesindeki ortalama degeri saglar. Havuz katmani bilgisayarin

performansini arttirir ve fazla gecikme olasiligini azaltir.

3.3.4 Tam Bagh Katman

Bir sinir aginda, bir katmandaki biitiin girdilerin kendinden sonra gelen
katmandaki her bir etkinlestirme birimine baglandigi katmanlara TBK denir.
TBK'ler, popiiler MO modellerinde, son ¢iktiyr meydana getirmek icin dnceki
katmanlar tarafindan ¢ikarilan verileri derleyen son birka¢ katman olarak
tanimlanabilir. Konvoliisyon katmaninin ardindan en ¢ok zaman aldig: bilinen
ikinci katmandir. Baska bir deyisle, evrisim ve havuzlama tabakasi dikdortgen
sekilli ¢iktilar tiretir. Bu ¢iktilar vektdr matrisine doniistiiriilerek agirlik matrisi
ile carpilabilir. Ornegin; her biri 5x5x3 voksel iceren 64 Ozellik esleme
katman1 varsa, TKD'de bu hacimler 4800x1 vektdriine (5x5x3x64 = 4800)

dontistiiriiliir. Sekil 3. 23°te Tam bagli katman gosterilmektedir.
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Girdi katmani Gizli katman Esikleme

Sekil 3.23: Tam Bagli Katman

Tamamen baglanmis katmandan Onceki katman, iist diizey ozellikleri temsil
eder (Bkz. Sekil 3.23). Tamamen bagl bir katmanin yardimiyla, bu {ist diizey
ozellikler gizli katmanlarin agirliklari ile ¢arpilabilir. Sistemin geri kalan1 CKP
gibi calisir. Bu katman YSA gibi g¢alismaktadir. Havuzlama ve evrisim
islemlerinden sonra ortaya ¢ikan degerler bu katman tarafindan girdi olarak

alinir, isleme sokulur ve ¢ikis katmaninda sinif sayisi kadar sonug tiretilir.

3.3.5 Hiper Parametreler

Hiperparametreler, MO modeller yapisin1 belirleyen degiskenlerdir (Orn: gizli
katman sayis1) ve modelin nasil egitildigini belirleyen degiskenlerdir (Orn:
ogrenme hiz1). Hiperparametreler egitimden Once yani agirliklart ve sapmayi
optimize etmeden oOnce ayarlanir. Kisacast bir MO modeli olustururken,
modelin mimarisini nasil tanimlanacagina dair tasarim secenekleri sunulur.
Cogu zaman, belirli bir model i¢in en uygun model mimarisinin ne olmasi
gerektigine hemen karar verilemez zira bir dizi olasiligin hesaplanmasi
gerekmektedir. Model mimarisini tanimlayan parametrelere hiperparametreler
denir ve bu nedenle ideal model mimarisini arama siirecine hiperparametre

ayar1 adi1 verilir.

Havuzlama katmani, ESA'ya ait evrisim katmani ve tam bagimli katman

ozellikleri hakkinda bir dnceki boliimde bilgiler verilmistir. Evrisimli aglarinin
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en 1yl sonucu vermesi igin, temel sinir aglarinda oldugu gibi, hiper
parametrelerin  ideal bir sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Hiper

parametrelere ait her bir detay, sonraki boliimde tartisilacaktir.

Kullanilacak olan filtre sayisina "derinlik" denir. Her bir filtre, girdiye ait
farkli Ozellikleri arar. Mesela evrisim katmanina bir resim girdi olarak
alindiginda, bu girdideki kdseler ve farkli renkler sebebiyle her filtredeki farkl
noronlar aktif hale gelecektir. Farkli 6zellikleri arayan ancak girdinin belli bir
yerine bakmakta olan ndéronlarin tiimiine "derinlik kolonu" ismi verilmektedir.
Girdi lizerinde filtrenin kag¢ piksel kaydirilmasi gerektigini belirleyen hiper
parametreye "kaydirma adimi" denir. Ornegin filtrenin evrisim isleminin
ardindan 1 piksel kaymas1 isteniyorsa adim sayisi 1 olarak secilmelidir. Adim
sayisinin 2 olmast durumunda filtre 2 piksel kayar. Eger adim sayis1 2 ya da
2'den biiyiik bir degere sahip olursa ¢ikti boyutu girdi boyutundan daha diisiik
olur (Bkz. Sekil 3.24). Filtre, girdide en soldan baglayarak en saga varana dek
birer adim ilerledigi zaman ¢ikt1 genisliginin "ilerleme sayist + 1" olmasi
gerekmektedir. Yiikseklik icin de bu yodntemin uygulanmasi miimkiindiir.
Matematiksel bazda agiklamak gerekirse, herhangi bir filtre boyutu (k) ve girdi
boyutu (i) igin dolgu degeri "0" ve adim sayisi da "1" olacak sekilde sonug (0)
olacaktir. Denklemi (3.36) su sekildedir:

0o=(@G-k+1 (3.36)

Ayrica Denklem 3.36°da goriildiigii gibi girdinin ¢evresinin sifirlar vasitasiyla
doldurulmasi islemine "dolgu" denir. Dolgunun kullanilma nedeni, evrisim

isleminin ardindan ¢ikt1 boyutunun kontrol edilmesi istegidir.
o=0{(—-KkK+2p+1 (3.37)

Denklemi 3.37°de dolgunun ¢iktinin boyutuna olan etkisinin hesaplanmasi
gerekirse; filtre boyutu (k), girdi boyutu (i), adim sayis1 1 ve herhangi bir
dolgu (p) degeri icin sonu¢ olarak hesaplanmaktadir. Sekil 3. 24’te Dolgusu

olan ve olmayan ESA katmanlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.24: Dolgusu olan ve olmayan ESA
Kaynak: (Klang, 2018)

Sekil 3. 24’te oldugu gibi eger evrisimin sonucunda girdi ve ¢ikti boyutlarinin
ayni degerde olmasi isteniyorsa dolgu degerinin 1 olmas1 gerekmektedir. Buna

yarim dolgu (Half-Padding) denmektedir

3.3.6 Paket Normalizasyonu

Diizenlilestirme boliimii  icerisinde bahsedilmis olan diizenlilestirme
yontemlerinin her biri varsayim olarak egitim veri setine ait biitliin 6rneklerin
aynt dagilimdan iiretildigi {izerinde durmaktadir. Bu tarz bir varsayim ile veri
setini egitmek ve deg8isken hiper parametreler dogrultusunda yorumda
bulunmak, net sonuglara ulagsma olanagi saglamaz. Egitim evresi esnasinda,
DSA'ya ait girdilerin temizlemesi halinde daha hizli birlesme saglandigi
bilinmektedir. Sekil 3.25’te goriildiigii iizere; sol tarafta 2 boyutlu orijinal giris
verilerinin, orta kisimda her bir boyutta bulunan ortalamadan c¢ikarilmasi ile
sifir merkezli duruma getirilmekte ve sag tarafta her boyut standart sapmasiyla
ek olarak dl¢eklendirilmektedir. Sag tarafta esit uzunlukta bulunan ve verilerin

kapsamini gosteren ¢izgiler, ortada esit uzunlukta degillerdir.

Normallestirme, veri boyutlarinin yaklasik olarak ayni dlgekte olacak sekilde
normallestirilmesini ifade eder. Bu normallesmeyi saglamanin iki yaygin yolu
vardir. Birincisi, her boyutu sifir merkezli olduktan sonra standart sapmasina
bolmektir. Sekil 3.25°te gosterildigi gibi Oncellikle kutuplama degeri ve
glriltii seviyesi belirlenir daha sonra bu iki deger birlestirilerek paket

normalizasyonu yapilir.
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Sekil 3.25: Paket normalizasyonu gdsterimi

Bu 6n islemenin baska bir bi¢imi, her boyutu normallestirir. Bdylece boyut
boyunca minimum ve maksimum sirasiyla -1 ve 1'dir. Bu 6n islemeyi
uygulamak, yalnizca farkli girdi 6zelliklerine sahip oldugunda miimkiindiir.

Sekil 3. 2’da Normalize edilmis veri gosterilmektedir.

Orijinal Veri Sifir-Merkezli Veri Normalize edilmis veri

Sekil 3.26: Normalize edilmis veri
Kaynak: (F. Li et al., 2019)

On islemenin degisik bir bicimi de verilerin beyazlasmasidir. Bu islem
esnasinda, Sekil 3.26’da gosterildigi gibi, veriler ilk Once ortalanirlar.
Sonrasinda, kovaryans matrisi hesaplanir. Bu matris, verilerdeki korelasyon
yapisi ile ilgili bilgi vermektedir. Veriler arasindaki temel korelasyon, bu 6n
isleme vasitasiyla ortadan kaldirilir. Bu durumda temizlenmis veriyle dnceki
veri arasindaki fark, temizlenmis verinin 6zdes kovaryans matrisine ve sifir

ortalamaya sahip olmasidir.

Sinir aginin gizli katmanlari, bu katmanlarin dagilimimin farkliligina bagh
olarak yeni dagilimin uyarlanmasi i¢in siirekli ¢aba gostermek zorundadir.
Gizli katman girdileri daha istikrarli olursa eniyileyicinin doygun rejimde

sikigsmasi, yani optimize edilmesi ve ulasilacak maksimum seviyeye ulagilmasi,
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daha kolay olur. I¢ katman girislerinin dagilimlarin1 diizenlemek icin
normallestirme wuygulanir. Her bir aktivasyon bagimsiz sekilde paket
normalizasyonu kullanir ve boylece normallestirme islemi gergeklestirir. Paket
normalizasyonunda girdi olarak kabul edilen parametrelerin egitilebilir ya da
egitilemez konumda olmasi, paket normalizasyon islemi esnasinda kullanilmis

olan ortalama ve varyans vektoriine baghdir. Sekil 3.27°de, bir ESA' daki paket

H
k)]

e TBK

H I m) ESA, RELu,pl

Seyreltme

normalizasyonu islemi gosterilmektedir.

Sekil 3.27: ESA mimarisinde detayli paket normalizasyon islemi

I¢ katmanlarda bulunan girdilerin dagilimlar1 normalizasyon uygulanarak
diizeltilebilir. Paket halindeki verilerin oldugundan daha kiiclik paketlere
ayrilmas1 yontemiyle, normalizasyon isleminde ag modellerine egitim

uygulanir.

Bunun haricinde, normalize edilmis olan degerlerin degistirilmesi ve
Olceklendirilmesine ihtiya¢ vardir. Aksi takdirde normallestirilen katman,
temsil edebilecegi parametreler bakimindan sinirlanacaktir. Mesela girislerin
bir sigmoid fonksiyonuna normallestirilmesi durumunda, c¢ikis yalnizca
dogrusal bolgeye baglanabilir. Bu demektir ki, c¢ikista elde edilen weri,
kullanilan normallestirme yonteminden direkt etkilenmektedir. Boylelikle xk

(normallestirilmis giris), yk (¢ikis) ifadesine doniistiiriiliir.
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3.3.7 Paket Normalizasyon isleminin Avantajlari

Gizli katmanlara gelen verilerin kovaryans kaymasinin azaltmasi, paket
normalizasyon islemi sayesinde gerceklesir. Birden cok boyutun birbiriyle
iligkisinin olup olmadigini anlamak i¢in kovaryans degisimi kullanilabilir.
Boylece egimlerin parametre Olgegine ya da baslangi¢c degerlerine bagimliligi
azalir. Ayrica model diizenli hale gelir. Modelin seyreltme, lokal cevap
normalizasyonu ve diger diizenlilestirme tekniklerine duydugu ihtiya¢ azalmis
olur. Yogunlastirilmis, dogrusal olmayan, yiiksek Ogrenme oranlarinin

kullanilmasi miumkiin olur.

3.4 Geleneksel Evrisimli Sinir Aglari

3.4.1 AlexNet Ag1

AlexNet, toplamda 8 katmandan meydana gelmektedir. Bu katmanlardan ilk 5'i
evrigim katmanindan, son 3 ise TBK'den olusmaktadir. En sondaki katman,

1000 sin1if arasinda bir dagilim saglayan softmax fonksiyonuna baglidir.

Girdi TBK 6
Evrs Evr
2 Evrs TBK 7

Evrs

Evrs

TBK 8

1000
4096 4096

Maks ortaklama

Adim sayis 4

Maks ortaklama

Sekil 3.28: AlexNet ag1 mimari yapisi
Kaynak: (C. Li et al., 2019)

Temel olarak bakildiginda bu ag, ayn1 girdiye uygulanan havuzlama islemleri
ile birden c¢ok evrisim islemi uygulamasini baz alir. Girdiye ayni1 anda
maksimum havuzlama islemi ve 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarindaki filtreler ile
evrigim islemi uygulanir. Uygulanan tiim bu islemlerin sonuglar1 birlestirilir ve
en sonda tek bir sonu¢ ¢ikarilir. Ag, aynt anda hem spesifik hem de genel
ozellikleri ¢ikartabilmesini bu 6zelligine bor¢ludur. Sekil 3.28°de anlatilan bu

ag ile ilgili en ¢ok gbdze carpan problem, hesaplama agisindan maliyeti
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arttirmasidir. Sebebi de 5x5 evrisimde sayis1 az olsa bile ¢cok sayida filtreli bir
evrisim tabakasinin {izerinde bulunmasidir. Havuzlama katmanlar1 da
eklendiginde bu problem daha belirgin hale gelmektedir. Tiim asamalarda
havuzlama katmaninin ¢iktisi ile bu evrisim katmaninin ¢iktisini birlestirmek,
¢ikti1 boyutlarinda kaginilmaz bir biiylimeyi beraberinde getirmektedir. Her
islemden Once boyut azaltma islemi yapilirsa agin hesaplama maliyetini
diisiirmek miimkiin olmaktadir. Sekil 3.28’de bahsedildigi iizere, 5x5 ve 3x3
boyutlarindaki filtreler uygulanmadan 6nce 1x1 boyutlarinda filtre uygulanarak
boyut kigiltilmiistir. Sekil 3.28 de 2, 4 ve 5. katmanlarda bulunan filtre
yalnizca aynt GPU'nun ve kendinden onceki katmanin filtrelerine baglidir. 3.
Katman, 2. katmandaki biitiin filtrelere baglidir. Her katmanin ardindan ReLU
uygulanmaktadir. Ilk evrisim katmandaki parametreler, girdi boyutu
224x224x3 ve filtre boyutu 11x11x3 olan 96 filtre ve adim sayis1 4 pikselden
meydana gelmektedir. Ikinci katmanda, ilk katmanda normalize edilen ve
havuzlama uygulanan ¢iktilara 5x5x48 boyutlarinda 256 adet filtre uygulanir.
Ugiincii katmanda 3x3x256 boyutlarindaki 384 adet filtre, ikinci katmanin
normalize edilen ve havuzlama uygulanmis olan ¢iktilarina uygulanir.
Dordiincii katman 3x3x192 boyutlarinda 384 adet, besinci katman ise 3x3x192
boyutlarinda 256 adet filtre uygular. TBK'de bulunan her bir katman 4096

norona sahiptir.

3.42 VGG16 A@

VGG16 Agi, temelde AlexNet ile ayni prensipler baz alinarak iiretilmistir.
Agin girdisi RGB renk formatinda, 224x224 boyutlarinda bir resimdir. Aga
verilmeden evvel resimdeki her pikselden, egitim setindeki resimlerle
hesaplanan, ortalama resme ait olan piksel degerleri ¢ikartilir. Agda
kullanilabilen evrisimler 3x3 boyutlarindadir; derinliklerine de farkli degerler
atanmistir. Ek olarak bir konfigiirasyonda 1x1'lik evrisim uygulanmistir. Sekil

3.29’da VGG16 ag1 mimari yapis1 gosterilmektedir.
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Evrisim 1

Evrisim 3

il
a 11/% 112 x 128

224 x 224 x 64

Evrisim 4 .
Evrisim 5 TBK6  TBK7 TBKS

1 x1x4096 1 x1x 1000

@ Evrisim + RelLU
{{ Maksimum Havuzlama
Tam bagl katman + RelLU

Sekil 3.29: VGG16 ag1 mimari yapisi
Kaynak: (Ding et al., 2017)

Ayrica filtrenin adim sayist 1 piksele sabitlenmistir. Ciktinin boyutlarinin
degismeyecegi sekilde dolgu degerleri ayarlanmistir. Bazi  evrisim
katmanlarinin ardindan toplam 5 defa, 2x2 boyutlarinda ve adim sayisi 2 olan
maksimum havuzlama islemi uygulanmistir. Evrisim katmanlarindan sonra her
birinde 4096 adet filtre bulunan TBK'ler kullanilmistir, son katmanda ise 1000

adet noron kullanilmistir. Son katman softmax katmanidir.

Sekil 3. 29°da egitim sirasinda, VGG16 girdisi sabit boyutlu 224 x 224 RGB
gorlintiiden meydana gelmektedir. Goriintii 6n islemden sonra, egitim setinde
hesaplanan ortalama RGB degerini her pikselden ¢ikarmaktir. Goriintii, ¢ok
kiiciik bir alict alana sahip filtreler kullanildigindan bir evrisimli katman
yigimnindan gecirilir. Bu 3 % 3 bir filtre olarak diistiniilebilir. VGG16 modelinde
giris kanallarinin dogrusal bir doniisimii olarak goriilebilen 1 % 1 evrisim
filtrelerinden yararlanilmaktadir. Evrisim adim1 1 piksele sabitlenmistir; model
de dolgu ¢oziinilirligiin evrisimden sonra korunacagi sekilde ayarlanmistir.
Yani dolgu, 3x3 doniisiim i¢in 1 pikseldir. Havuzlama i¢in bes maksimum

havuzlama katmanindan yararlanilmaktadir.

Maksimum havuzlama, adim 2 ile 2 x 2 piksellik bir pencere lizerinde

gerceklestirilir. Sekil 3. 29°da gosterildigi gibi evrisim katmanini 3 adet TBK
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katmani izlemektedir. i1k ikisinde 4096 kanal bulunur. Ugiinciisiinde ise 1000
kanal mevcuttur. Son katman softmax katmanidir. TBK konfigiirasyonu tiim

aglarda aynmidir.

3.4.3 Inception v3 Ag1

Inception v3 mimarisi modiillerden meydana gelmektedir. Her bir modiil, farkh
boyutlu evrisim ve maksimum havuzlamalardan olusur. Boylece her bir modiile
‘inception' ismi verilmektedir. Tam olarak 9 Inception blogundan meydana
gelen modele GoogLeNet adi da verilmektedir. Kisacasi Inception v3 bir tiir
evrisimli sinir ag1 modelidir. Birgok evrisim ve maksimum havuzlama
adimindan meydana gelir. En son katman ise tam bagli bir sinir agi
igermektedir. 2012 yilinda evrisimli sinir ag1 modellerini ve derin 6grenmeyi
yeniden popiiler hale getiren ilk ¢alismadir. Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever
ve Geoffrey Hinton gibi arastirmacilarca gelistirilmistir (Dean, 2020). Temel
olarak, birbirini takip eden evrisim ve havuzlama katmanlari oldugundan
LeNet modeline ¢ok benzer. ReLU aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir ve
havuzlama katmanlarinda maksimum havuzlama kullanilir. Sekil 3. 30°da
bahsedildigi lizere, 5x5 ve 3x3 boyutlarindaki filtreler uygulanmadan 6nce 1x1
boyutlarinda filtre uygulanarak boyut kiiciiltiilmiistiir. 2014 yilinda diizenlenen
ILSVRC14 yarismasinda birinciligi kazanan bu ag, gereken maliyeti
arttirmadan hesaplama i¢in daha genis ve daha derin bir yap1 sunmaktadir. 22
tane katmanin meydana getirdigi aga Inception adi verilmistir. Bu isim Lin ve
arkadaslarinin yaptiklar1 bir c¢alisma esnasinda kullandiklar1 "Daha derine

gitmeliyiz" konulu internet sdyleminden tiretilmistir (Ding et al., 2017).

Temel olarak bakildiginda bu ag, ayni girdiye uygulanan havuzlama islemleri
ile birden ¢ok evrisim islemi uygulamasini baz alir. Girdiye ayni anda
maksimum havuzlama islemi ve 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarindaki filtreler ile
evrisim islemi uygulanir. Uygulanan tiim bu islemlerin sonug¢lar: birlestirilir ve
cikt1 olarak elde edilir. Ag, ayn1 anda hem spesifik hem de genel 6zellikleri

cikartabilmesini bu 6zelligine borgludur.
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Sekil 3.30: Inception v3 mimari yapisi
Kaynak: (Wang et al., 2020)

Inception v3 agindan farkli olarak bu ag, iceriginde paket normalizasyonunu da
bulundurmaktadir. Kisaca sdylemek gerekirse, her bir katmanin g¢iktisinda
ortalama ve standart sapmanin hesaplanmasi ve bu degerlerle ¢iktilarin
normallestirilmesi islemine "paket normalizasyonu" denmektedir. Bu islem
tim sinir aginin sifir ortalama ile ayni aralikta sonu¢ vermesini saglamaktadir.
Inception v3 aginin farkli paket normalizasyon degerleri ile karsilastirilmasi
Sekil 3. 30°da gosterilmistir. Inception v3 ag1 2015 yilinda duyurulmustur.
Agin derinlik ve genisligi eniyilenmis, bdylece agdan maksimum bilgi akisi
almak hedeflenmistir. Derinlik artinca sistematik olarak agin genisligi de
artmaktadir. Bu agda 5x5 ve 7x7'lik filtreler degil, onlar1 karsilayacak 2 veya 3
adet 3x3 boyutlu filtre kullanilmaktadir. Sekil 3. 30°da Inception v3 agi
gosterilmistir (Wang et al., 2020).

3.4.4 ResNet50 Ag1

Derin 68renme mimarisinde agin ger¢ek anlamda derinlesmeye basladigi
mimari tlirdiir. Bu yoniiyle kendinden 6nceki modellerden farklidir. ResNet50;
kalinti degerlerin (residual value) sonraki katmanlari besleyen bloklarin

(residual block) modele eklenmesiyle meydana gelmektedir (Alakwaa et al.,
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2017). Bu oOzellik ResNet50 mimarisini klasik bir model olmaktan

¢ikarmaktadir.

Kisaca ResNet50 '"residual network" isminden tliretilmistir. Sekil 3. 31°de

Kalint1 (Residual) 6grenme bloklar1 yapis1 gosterilmektedir.

|
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Sekil 3.31: Kalint1 (Residual) 6grenme bloklar1 yapisi

Microsoft arastirma ekibince c¢ok fazla derin aglarda gradyan’in 0'a
yakinsamasi problemini ortadan kaldirmak igin gelistirilmistir. ResNet50 (Choi
et al., 2018) mimarisinin mantig1 oldukca basittir, birka¢ katman 6nde yer alan
aktivasyon fonksiyonunu su anki aktivasyon fonksiyonunun girdisiyle toplayip
aktive eder. Boylelikle {izerinde islem yapilan katmanin lineer transform'unun
sonucu O olsa bile bir ¢iktt meydana gelir. ResNet50 sayesinde "kaybolan
gradyanlar" problemi meydana gelmeden o6grenme ¢ok daha derin aglarla

gergeklesir.

Sekil 3. 31°de gosterilen klasik aga bazi kisa yollar eklenerek olusturulan
Microsoft ResNet50 Agi, kalinti bloklardan meydana gelmektedir. Kalinti
blokta x degeri girdi olarak alinir, evrisim — aktivasyon — evrisim serisinden
gecirilir ve bir f(x) fonksiyonu elde edilir. Daha sonra f(x) fonksiyonuna
orijinal girdi olan x degeri eklenerek h(x) = f(x) + x tretilir. Klasik evrigim
isleminde h(x) fonksiyonu f(x) fonksiyonuna esittir. Fakat bu agda, girdiye

evrisim islemi uygulandiktan sonra orijinal veri de eklenmektedir (Ding et al.,

81



2017). Sekil 3. 31°de ag1 olusturan blok diyagrami gosterilmistir. ResNet50
ag1, geleneksel aglardan farkli bir yapiya sahiptir. Bu ag 2015 yilinda birinci
olmus, daha sonra egitim hizin1 arttirmak amaciyla Inception yapisiyla kalinti
ag baglantilar1 birlestirilmis ve bodylece Inception v3 a8 gelistirilmistir.
Teoride, ResNet50 modele ne kadar katman eklenirse basarinin o kadar

artacagina inanilird1 fakat pratikte bu teorinin ¢alismadigi deneyimlenmistir.

3.5 Performans Metrikleri

Akciger nodiillerini tespit etmek ve sinmiflandirmak igin gelistirilen DO
algoritmalarinin performansini analiz etmek i¢in farkli Olgiitler kullanilir.
Cizelge 3.7°de goriildiigli gibi Matthews Correlation Coefficient (MCC),
ozgiillik, dogruluk, F2 skoru, F1-skoru, ROC egrisi, FROC ve ROC egrisinin
altindaki alan olan (AUC) degerinden yararlanilir. Hata Matrisi: MO'de
kullanilan siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek ic¢in hedef
nitelige ait tahmin degerleri ve ger¢ek degerlerin karsilastirildigi 6zel bir tablo
diizenidir Matrisin her satiri, tahmin edilen bir smniftaki Ornekleri temsil

ederken, her siitun gercek bir siniftaki 6rnekleri temsil eder.

Cizelge 3.8: Derin 6grenme akciger kanseri tespitinde kullanilan metrikler

e DP: BT goriintisiinde akciger nodiilii bulunur ve nodiil ile BT
goriintiisii olarak siniflandirilir (Nardelli et al., 2018).

e YP: BT goriintiisiinde akciger nodiili yoktur ve nodiil ile BT
goriintiisii olarak siniflandirilir (Nardelli et al., 2018).

e DN: BT goriintiisiinde akciger nodiilii yoktur ve nodiil olmadan BT
goriintiisli olarak siniflandirilir (Da Nobrega et al., 2018).

e YN: BT gorintiisiinde akciger nodiilii bulunur ve nodiil olmayan BT
goriintiisii olarak siniflandirilir (Da Nobrega et al., 2018).

Cizelge 3.7'de de gosterilen 4 degerlendirmeden en az birine sahip olmalidir.
Sistemin iki sinift karigtirip karigtirmadigini gérmeyi kolaylastirmasindan
kaynaklanmaktadir. Hata matrisi Ayrica Hata matrisi kullanilarak elde edilen
ve her mimari i¢in yararlanilan diger degerler ise Dogruluk (Accuracy),
Hassasiyet (Sensitivity), Ozgiilliik (Specificity), F2 skoru, MCC ve F1
skorudur (Bkz. Cizelge 3.8).

Matthews Correlation Coefficient: Dogruluk, hassasiyet gibi Olgiitler,

dengesiz dagilan veri kiimeleri i¢in ¢ok da basarili sonuglar iiretemez. Bu
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nedenle, sonuglari saglamak i¢in Matthews Correlation Coefficient (MCC)
kullanilmistir. Temelde gercek veriler ile tahmin edilen veriler arasindaki
korelasyon (phi-coefficient) iliskisine bakarak degerlendiren MCC Kkriteri,
asagidaki formiilde gosterildigi gibi hata matrisindeki tiim parametreleri

kullanir.

Cizelge 3.9: Performans 6l¢limii parametreleri

Metrik Aciklamasi Notlar
Hassasiyet SE =TP/(TP + FN) (3.38)
Ozgiilliik SP =TN/(TN + FP) (3.39)
Dogruluk ACC = (TP +TN)/(TP + TN + FP + FN) (3.40)
F2 skoru (5* TP/ (TP+FP) * TP / (TP+FN)) (3.41)
[ (4* TP/ (TP+FP) + TP / (TP+FN)))
F1-Skoru F1=2TP/(2TP + FP + FN) (3.42)
ROC Ozgiillik ve ROC degeri arasindaki iliskiyi (3.43)

gosteren egri (Y ekseni gergek pozitif orandir ve
X ekseni yanlis pozitif oranidir) (islem
karakteristigi egrisi)

F- ROC ROC egrisine benzer, yalnizca X ekseninde (3.44)
farklilik gosterir. X ekseni, goOriintli basina
yanlig pozitif oranidir

MCC DP + DN-YP *YN /v (DP +YP) x (DP + YN)  (3.44)
+ (DN 4 YP) * (DN + YN)
AUC ROC egrisinin altindaki toplam alan
Gini = 2xAUC - 1 (3.45)

Kaynak: (Nardelli et al., 2018)

Dogruluk, bir siiflandiricinin basarisini gostermek icin kullanilan en yaygin
Olgiidiir. Dogru tahminlerin toplam Ornekleme oranidir. Hassasiyet, dogru
pozitif orandir. Dogru pozitif 6rneklerin siniflandirici tarafindan bulunan tiim
pozitif érneklere orani olarak kabul edilir. Ote yandan, 6zgiilliik dogru negatif
orani olarak kabul goriir. Dogru negatif Orneklerin siniflandirici tarafindan
bulunan tiim negatif orneklere oranidir. ROC egrisi, tan1 testinin dogrulugunu
tanimlamas1 ve testler arasinda giivenilir bir karsilastirma yapmasi agisindan
sik kullanilan bir yontemdir. Son olarak, F2 skoru, siniflandirici tarafindan
bulunan dogru pozitiflerin sayisinin, pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin

toplamina oranidir.
e Karakteristik Egrisi (ROC) ve Egri Altinda Kalan Alan (AUC)

TBA uygulandiktan sonra, "n" boyutlu uzay daha az bir boyuta indirgenmis

olmaktadir. Bu yeni boyutlara Temel Bilesenler ad1 verilmektedir.
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Siniflandirma Modellerinde Basar1 Kriterleri: Performans 6l¢iimii, MO’de
onemli bir yer tutmaktadir. Bu nedenle bir siniflandirma probleminin
performansini degerlendirmek i¢in Karakteristik Egrisi (ROC) ve Egri Altinda
Kalan Alan (AUC) egrisinden yararlanilmaktadir. Bu yaklasim, herhangi bir
siniflandirma modelinin performansint kontrol edebilmek agisindan en dnemli
degerlendirme kriterlerinden biri olarak goriilmektedir. Siniflandirma
algoritmalarini kullanarak yapilan g¢alismalarda en biiylik yanilgilardan biri,
basar1 kriteri olarak yalnizca dogruluk oranina bakmaktir. Ozellikle dengesiz
veri setlerinde (imbalanced data sets) dogruluk oran1 dogru bilgilere
ulasilmasint giiclestirmektedir. Cilinkii dengesiz veri seti, siniflar arasindaki

dagilimin yakin olmadig1 veri setlerini tanimlarken kullanilmaktadir.

Esik degeri degistirilerek “dogru pozitif orani- yanlis pozitif oran1” grafigine
sahip olmasi saglanan Islem Karakteristik Egrisi’nin (Receiver Operating
Characteristic Curve, ROC) altinda kalan alan (Egri Altinda Kalan Alan, AUC)
global performans 6lgegi olarak ¢okca basvurulan bir yontemdir. AUC degeri,
genellikle 0 ile 1 arasinda degismektedir.

Rastgele tahminlerle kararlar veren bir algoritmanin ROC egrisi diyagonal bir
¢izgi olusturuyorsa, AUC degeri 0,5'tir. AUC degeri ile dogru karar verilme
olasiligr arttirilmaktadir. Iki ROC egrisinin AUC'si ne kadar yiiksekse bir
biitiin olarak egri o kadar iyidir. Ancak, gecerli bir karsilastirma i¢in belirli
hususlarin dikkate alinmasi gerekmektedir. Ornegin; ROC egrileri farkli veri
kiimeleri kullanilarak olusturulursa veri kiimelerinin zorluk seviyeleri ayni
kabul edilmektedir. Bilgisayarda medikal goriintii analizi algoritmasiyla
olusturulan bir ROC egrisi genellikle 10 veya 100 degerinde meydana
gelmektedir. Islem icin (DP;, YP;), i=1,....k ve i degerinin artisiyla TP
degerlerinin azalmadigi varsayilmakta, yamuk kurali uygulanmakta ve AUC

degeri, Denklem 5.1°de goriildiigi sekilde hesaplanmaktadir.
AUC = 3iZX7" (FPiyy — FR)(TP, + TPy,)/2 (5.1)

Denklem 5.1°de goriildiigii gibi; hata matrisi, tahminin (1 veya 0) ger¢ek deger
(1 veya 0) ile birlesimidir. Tahmin degeri ve dogru degerler, siniflandirilmis ya
da simiflandirilmamis olma durumlarina gore 4 bdliime ayrilmaktadir. Bunlar,

performans 6l¢iimii béliimiinde detayli bir sekilde aciklanmaktadir.
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AUC genel bir performans 6lgiimii oldugu i¢in bazi énemli ayrintilar gézden
kacabilir. Bu durumda ROC egrisinin altinda belirli bir DP araligi, YP aralig1
veya her ikisi i¢in kismi bir bolge hesaplamak daha uygun olabilir. Genel
olarak, ayn1 DP veya YP araligindaki kismi AUC'leri karsilastirmak uygundur.
Herhangi bir nedenle farkli DP araliklar1 i¢in hesaplanan AUC'leri
karsilastirmak gerekirse farkli DP araliklarinda, en az sayida farkli deger
tizerinden normallestirme yapilmalidir. Kismi AUC i¢in en kiigiik deger,
capraz ¢izgiden belirlenebilir. Fakat bu sekilde normallestirilse bile, farkli DP

araliklarindaki AUC'leri karsilastirmak anlamli olmayacaktir.

Free Response ROC egrisi: Amag¢, BT goriintilerindeki tiim anormal
olusumlar1 tanimlamak oldugunda FROC gibi bir performans 06lgegi
sec¢ilmelidir. Standart ROC egrisinde, goriintii ile ilgili algoritmanin bir
senaryo oldugu varsayilarak, goriintii i¢cin "anormallik yok" veya "anormallik
var" seklinde bir karara varilmaktadir. Eger "anormallik var" karar1 hataliysa
goriintiiniin tamami1 YP olmaktadir. Goriintli basina yalnizca bir adet YP
olabilir. Bu nedenle, bir goriintii setinde bulunabilecek YP'lerin sayisi,
goriintiilerin  sayisina esittir. Daha genel bir senaryoda ise algoritma,
goriintiideki herhangi bir anormal bolgeyi tanimlamaktadir. Bu senaryoda, bir
goriintll icin birden fazla YP olabilir. FROC egrisinde tespit algoritmasi,
goriintli icinde herhangi bir yere 06zel sonug¢ iretebilir. Miimkiin olan

maksimum YP sayis1 algoritma tarafindan belirlenmektedir.

FROC egrisinde, algilama algoritmasi goriintiiniin herhangi bir yerinde belirli
sonuglar iiretebilir. X ekseni, miimkiin olan maksimum YP sayisi sabit
olmadigindan, 0 ile 1 arasindaki degerleri igermemektedir. Bunun yerine, her
bir goriintii i¢in alinan ortalama YP sayis1 dahil edilmektedir. FROC egrisinde,
TP ve FP seviyelerinde 0 deger elde etmek miimkiindiir. FROC egrisi,
algoritmanin genellestirilmis 6zgiilliigii ve F2 skoru arasindaki degisim alanini
temsil etmektedir. X ekseninde sabit bir maksimum deger olmadigindan, DP
degeri en yliksek sayiya ulastiginda veya goriintiiniin uygulama i¢in ¢ok biiyiik
oldugu durumlarda, baz1 YP degerleri kirpilmaktadir. Egrinin altindaki alanlar
kullanilarak iki FROC egrisi karsilastirilabilir. Genel olarak, egrinin altindaki
alan yamuk kurali uygulanarak tahmin edilebilir. Ayn1t DP ve YP araligindaki
iki FROC egrisini karsilastirmak daha anlamli olmaktadir.
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4. MODEL CALISMALARINA YONELIK GORUNTU iSLEM SURECI

4.1 Dalgacik Doniisiimii

BT goriintiileri ile nodiil belirleme tekniginde, birden fazla i¢ ice gegmis parametrik
degisken incelenmelidir. Bu ¢alismada kullanilacak Dalgacik Doniigiimii (DD), ilk
kez 1909 yilinda Alfred Haar tarafindan doktora tezinde "dalgacik" terimi olarak
kullanilmistir  (Koztowski, 2005). Zaman i¢inde Daubechies, Coifman ve
Wickherhouser gibi bir¢ok 6nemli arastirmaci bu konuda Onemli bir ivme
kazanmigtir. Dalgacik analizi ile daha once gelistirilmis olan Fourier analizinde
eksik zaman bilgisi elde edilir. Diger bir deyisle dalgacik analizi, zamanla degisen
bir sinyalin zaman Olcegindeki perspektifine bakmamizi saglayan bir tiir
dontisiimdiir. DD pek ¢ok alanda kullanildigr gibi tip alaninda da goriintii isleme
alanlarinda da genis bir yelpazeye sahiptir (AYDIN, F., & Aslan, Z. 2017). Gerek
sinyal isleme gerek goriintii isleme olsun DD MO'sii yaninda yer almaya
baglamistir. DD dinamik sinyalleri isleme olanagi saglamaktadir. Ayrica DD
duragan ve duragan olmayan sinyallerin analizinde genis bir uygulamaya sahiptir.
Bu uygulamalar, sinyallerden elektriksel giiriiltiiniin  giderilmesini, ani
stireksizliklerin saptanmasini1 ve biiyilk miktardaki verilerin sikistirilmasini igerir.
Sekil 4.1’de Ayrik Fourier doniistimii ve Kisa siireli Fourier doniisiimii ile Ayrik

Dalgacik Doniigiimii i¢in zaman-frekans1 gosterilmektedir.

Frekans

Zaman (a) Zaman (b) Zaman (c)

Sekil 4.1: (a) Ayrik Fourier doniisiimii, (b) Kisa siireli Fourier doniisiimii ve (c)
Ayrik Dalgacik Doniisiimii i¢in zaman-frekansi

Kaynak: (Daubechies, 1988)

Sekil 4.1°de goriildiigli gibi DD, bircok farkl tiirde goriintiilerin analiz, iletim ve

sikistirilmasi islemlerinde 6nemli kolayliklar saglamaktadir. DD ile, bir sinyali, bir
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sinyalin temsilinin siniis ile oldugu Fourier doniisiimii gibi, her biri iyi tanimlanmus,
baskin bir frekansa sahip dalgaciklar olarak bilinen bir grup olusturucu sinyale
ayristirmak miimkiindiir. DD'de, dalgaciklar kisa siirenin gecici fonksiyonlaridir,
yani belirli bir zaman etrafinda ortalanmis sinirh siiredir. Fourier doniisiimiiniin
problemi, zaman alanindan frekans alanina gecerken zaman i¢inde olanlarin
bilgisinin kaybolmasidir. Fourier donligiimii kullanilarak elde edilen frekans
spektrumunu gozlemlemek, analiz edilen sinyalin frekans igerigini ayirt etmek
kolaydir, ancak frekans spektrumu sinyalinin bilesenlerinin ne zaman goriindiigiini
veya kayboldugunu bulmak miimkiin degildir. Fourier doniisiimiinden farkli olarak
DD, zaman i¢inde ve frekans alanlarinda bir sinyalin zaman igindeki frekans
iceriginin evrimi hakkinda bilgi veren bir analize izin verir. DD kullanarak
sinyallerden elektriksel giiriiltiiyii gidermeye yonelik Oncii calisma, sinyallerde
Gauss beyaz elektrik giiriiltiisiiniin giderilmesi i¢in bir esik kullanilmasin1 6neren
Donoho ve Johnstone g¢alismalarinda islemektedir (Ramos et al., 2017). ADD,
elektrik giiriiltiisiiniin azaltilmas1 prosediirlerini, sadece hizli Fourier doniistimii
sistemlerinin diisiikk gecisli filtrelerinin kullanimi ile degistiren yeni bir alternatif
olarak elektrik giiriiltiisiiniin ortadan kaldirilmas1 i¢in uygun bir ara¢ olarak kabul
edilir. Elektriksel giiriiltiiniin ¢ok kii¢iik bir bant ortiismesine sahip oldugu veya
filtreleme yontemini kullanabilmek i¢in sinyal ve giiriiltiiden tamamen farkli oldugu

durumlarda kullanilir.

Fourier doniisiimiiniin 6rneginde oldugu gibi, DD ayriklastirilmistir ve ADD olarak
bilinir ve geleneksel Fourier doniisiimii yontemlerine gére dnemli bir avantaj saglar.
DD, bir sinyali farkli frekans bantlarini temsil eden ¢esitli 6lgeklere ayristirir ve her
Olgekte DD'min konumu, elektrik giirtiltiisiiniin tanimlanabilecegi ve etkili bir
sekilde cikarilabildigi Onemli zaman o6zelliginde belirlenebilir. Kisa siireli
dalgaciklar, bilginin yiiksek frekansli bilesenlerden c¢ikarilmasini saglar. Bu,
elektriksel giirtiltiiniin ortadan kaldirilmasi i¢in 6nemli bir bilgidir, ¢ilinkii elektriksel
giiriiltiinlin yiiksek frekanshi dalgalanmalar gosterme olasiligi daha yiiksektir. Uzun
stireli dalgaciklar, diisiik frekanslardan bilgi almanizi saglar. Yiiksek ve diisiik
frekanslarin bilgisiyle, elektrik giiriiltiisiiniin istenmeyen esiginin altindaki bir esik

ve sifir degerlerini tanimlayabiliriz.

Bu ¢alisma dinamik olmayan Fourier doniisiim yerine ADD {izerine odaklanmistir;

clinkii sinyaller zamanin fonksiyonu olarak goriildiigiinden dinamiktirler. Bu
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matematiksel dontisiimler elde edilemeyen bilgilere ulasilma imkan1 saglamaktadir.
Bu durum sinyal isleme agisindan ¢ok onemlidir. Baslica dalgacik tiirleri Cizelge

4.1'de verilmistir.

Cizelge 4.1: Baslica dalgacik tiirleri

I.  Symlet Dalgacik

Il. Biortogonal dalgacik
1. Daubechies dalgacik
IV. Gaussian dalgacik
V. Haar dalgacik
V1. Coiflet dalgacik

Kaynak: (Nason & Silverman, 1994)

DD, ¥ (t) ornek fonksiyonunun ol¢eklendirilmesi ve c¢evrilmesiyle olusturulan
temel fonksiyona sahip bir isaretin analizi olarak ifade edilir. Bu temel islevlerin
sonlu siiresi ve titresimli dalga 6zellikleri vardir ve bu dalgalara dalgacik ad1 verilir.
Dalgaciklar ilk kez, 1900'lerin baslarinda Haar kullanilmistir. Sekil 4.2’°de DD’de

kullanilan pencere ve ¢oziiniirliik hiicreleri gosterilmektedir.

AKCIGER BT 2.seviye

= ﬂ| AA YA
€ D v

3.seviye 4 . seviye

Sekil 4.2: Dalgacik Doniistimiinde kullanilan pencere ve ¢oziintirliik hiicreleri

Sekil 4.2°de gosterildigi gibi Fourier doniigiimii, isaretin tamami tiizerinde bir
doniislim yaparak isaret hakkinda bilgi verir. Sabit aralikli zaman penceresi
sinyallerine uygulanan Fourier doniigiimii ile belirli bir frekansin zaman bilgisi elde
edilemez. Bu anlamda, sadece gecerli zaman araligindaki frekans bilesenleri
hesaplanabilir. Fourier doniisiimiindeki bu eksiklikler, 1946'da Gabor tarafindan
pencere fonksiyonu olarak tanimlanan sabit bir fonksiyonun doniistiiriilmesi ile
taranan herhangi bir sinyalin ortadan kaldirilmasia ve bdolgesel frekans analizine

1zin verilmistir.
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Gabor doniigiimii adi1 verilen bu doniisiim, olusturulan yeni algoritma ile farkli
pencere fonksiyonlari kullanilarak "Kisa Siireli Fourier Dontisiimi, Kisa Siireli
Fourier Analizi" olarak yenilendi. Ayrica yiiksek frekans bilesenleri zaman
serisindeki ayrintilar hakkinda da bilgi saglanmaktadir. Algak ve yiiksek frekansli
bilesenlerin bir zaman serisi {izerindeki etkisi, BT goriintiisi zaman serileri
sayesinde c¢ok daha iyi anlagilabilir. Bir asamali filtreleme sayesinde ayrik dalgacik
dontlistimii ile zaman serileri algak ve yliksek frekans bilesenlerine ayristirilir. Bu
bilesenler yaklasim (approximations) ve detay (coefficients) bilesenleri olarak
adlandirilir. Burada yaklasim bileseni yiiksek olgek degerlerine sahip olmasina
ragmen, zaman serilerindeki diigiik frekans degerlerini temsil etmektedir. Detay
bilesenleri, zaman serilerinin yiliksek frekans degerlerini diisiik 6lcek degerleri ile
temsil etmektedir. Yaklasim bileseni A harfi ile ve detay bilesenleri D harfi ile
belirtilmistir. Bu filtreler Algak Gegiren Filtre (AGF) ve Yiksek Gegiren Filtre
(YGF)'dir. AGF alcak frekans degerlerine sahip yaklasim bilesenini olustururken,
diger taraftan YGF yliksek frekans degerlerine sahip detay bilesenini olusturur. Kisa
Siireli Fourier Analizlerde kullanilan pencerelerin sabit boyutu nedeniyle, zaman
frekans1 alaninda elde edilen bilgiler sinirli bir hassasiyetle elde edilebilir. Her
gorlintii, kullanilarak 2 seviyede ayristirtlir. Bunlar AA, YA, AY ve YY gibi
gruplara ayrilir. DD, dinamik ve anlik degisikliklerle sinyallerin analizinde
kullanilan bir tekniktir. Bu da farkli Olgeklerde DD'min yeniden ¢oziilme
ozelliginden kaynaklanmaktadir. Cizelge 4.2°de DD’nin baslica uygulama alanlar1

gosterilmektedir.

Cizelge 4.2: Dalgacik Donlimiiniin baslica uygulama alanlari

I.  Veri sikistirma

[l.  Goriintii siizme

I1l.  Biyomedikal miithendisligi uygulamalar

IV.  Kismi diferansiyel denklemlerin sayisal ¢oziimii
V.  Uzay caligmalari

VI.  YSA olarak sayilabilir

Cizelge 4.2°de gosterildigi lizere DD isaret iizerindeki diisiik frekanslar1 yakalamak
icin genis pencere islevlerini ve Kisa Siireli Fourier Analizdeki sinirlamay1 ortadan
kaldirmak i¢in sabit genislikli pencereler yerine yliksek frekanslari yakalamak icin
dar pencere islevlerini kullanan bir pencereleme teknigidir (Shankar, 2004).
Dalgacik belirli bir zaman araliginda salinan bir dalga gosterir. Bu nedenle hem

zaman hem de frekans bakimindan sinirlt bir yapiya sahiptir. DD, ses ve goriintii
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sikistirmada goriintii analizindeki avantajlar, ¢ok ¢oziiniirliiklii sinyal isleme ve iki
boyutlu sinyal islemede 6nemli bir kullanim alani bulmustur. Son yillarda DD'nin

baslica uygulama alanlar1 Cizelge 4.2'de gosterilmisidir.

4.1.1 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli dalgacik doniistimiinde (SDD) sinyal, kisa siireli fourier doniisiimiindeki
pencere islevine benzer olan dalgacik islevi ile carpilir ve doniisiim, zaman
alanindaki farkli zaman araliklar1 i¢in hesaplanir. Bagka bir deyisle, DD, bir isaretin
veya sinyalin fonksiyon (x) 6rnek fonksiyonunun ol¢eklendirilmesi ve ¢evrilmesi
ile olusturulan temel fonksiyonlarla analizine dayanir. Herhangi bir f (x)

fonksiyonunun SDD;

wi(a,b) = (£, Wap) = [, fG)Wabax (4.1)
Denklem 4.1°de,

f(x): DD alinacak isaret/sinyali,

Ya, b (x): Dalgacik taban fonksiyonu

Ws (a, b): f (x)'in DD'yi gostermektedir. Siirekli DD'deki taban fonksiyonu ¥a, b
(X), ¥ (x) ana fonksiyonun Ol¢ekleme ve Oteleme terimleri dikkate alindiginda

asagidaki gibi tanimlanir:
1 x—b
Wa, b(X) = ﬁqj (T) (42)

Denklem 4.2°de “a”, olgek parametrelerini ve b, ceviri parametrelerini gosterir.
Fourier doniisiimii ¥ (s) olan ana dalgacik fonksiyonunun ¥ (x) gercek degerde

olmasi i¢in, asagidaki kabul edilebilirlik gerekliligini karsilamasi gerekir:

o ds (4.3)

Denklem 4.3’te:

Cy <oo sartini saglar ve bu durum kazancin sifir olmasi anlamina gelmektedir.
Y 0)=/. Yxdx=0 (4.4)

Denklem 4.4’te ¥ (0) = 0 ise, ¥ () = 0 oldugu manasina gelmektedir. Bu,
dalgacigin genlik tepkisinin bir bant gegiren filtrenin aktarim fonksiyonuna

benzedigini gosterir. W(x) 'in ana dalgacik fonksiyonu, sifir diirtii yanitt olan
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herhangi bir bant geciren filtre gibi artan frekanslarla yeterince hizli bir sekilde
sifira indirmeyi miimkiin kilar (Koztowski, 2005). Belirli bir Wf (a, b) DD'den ters
SDD kullanilarak, f (x) isareti fonksiyonu yeniden kazanilabilir. Ters SDD,
Denklem 4.5’te

f(x) = i %, 17, wi(a,b) 222% dbda (4.5)
seklinde ifade edilmektedir.

4.1.2 ki Boyutlu Siirekli Dalgacik Déniisiimii

Iki boyutlu f (x, y) fonksiyonunun SDD,
© oo Waby,bxy
We(a, by by) = [ [ £(x,y) 222 dbxdbyda (4.6)

seklinde ifade edilmektedir. Denklem 4.6’da bulunan ¥, bx, by (x,y) dalgacik

taban fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.

Tek boyutlu ADD, goriintiiler gibi iki boyutlu islevler i¢in kolayca ifade edilebilir.
iki boyutlu ayrik dalgacik islevi, iki boyutlu Slgekleme islevi @ (x, y) ve w (X, ),
vY(x,y) ve yP(x,y) gibi yatay, dikey ve kosegen iki boyutlu dalgacik fonksiyonlarini
kullanarak iki boyutlu ayrik dalgacik fonksiyonunu ifade edebilir (Koztowski,
2005). Bu calismada ¥" (x, y) cizgi boyunca ¢izgiyi degistirir; ¥ (x, y) siitun
boyunca goriintiide degisir; ¥° (x, y) goriintiniin diyagonalinde meydana gelen
degisiklikleri gosterir. Sekil 4.3’te gosterildigi lizere ADD'de ayristirma ve

birlestirme siiregleri gosterilmektedir.

Avyristirma Birlestirme
hinl [ 12 e s l
X[ Xolnl]

eln] 1l 2 H T2 H g,[n] 41

Sekil 4.3: ADD'de ayristirma ve birlestirme siiregleri gosterimi

Kaynak: (Koztowski, 2005).

Sekil 4.3’te gosterildigi gibi iki boyutlu 6l¢ekleme ve iki boyutlu yonlii dalgacik
fonksiyonlar1 genel olarak gibi ifade edilebilir. Bu algoritmanin sematik bir temsili

Sekil 4.3’te verilmektedir. Dijital filtreler ve altornekleme islemleri iki boyutlu
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ayrik dalgacik doniisiimlerinde de kullanilabilir. Burada, her seviyede, dnce yatay

olarak, sonra dikey olarak alttan kesme ve list geg¢is filtreleme gosterilmektedir

Ayrisma islemi sonucunda elde edilen yiiksek frekanshi ve diisiik frekansli alt
gorlntiiler kullanilarak, orijinal goriintii tekrar elde edilebilir. Bu silirece sentez
denir. Basitce, birlestirme isleminde, ayirma isleminde gerceklestirilen iglemlerin

bir simetrisi takip edilir.

S: Sinyal, g: Algak geciren filtre, h: Yiiksek gegiren filtredir. Her seviyede yiiksek
geciren filtre detay (Y) bilgiyi olustururken, algak geciren filtre yaklasik (A) bilgiyi

olusturmaktadir.

4.1.3 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Stirekli dalgacik doniisiimiindeki islem ve veri kapasitesi ¢ok biiyiik oldugu i¢in
islem verimliligini arttirmak amaciyla konum ve 6lceklerin ikili kuvvetleri alinir ve
bu isleme ADD denir. Stirekli dalgacik doniisiimiiniin her t 6teleme degeri ve her a
Olcek degeri icin hesaplama gerektirdigi géz Oniinde bulundurulursa, gereksiz
islemden kaginmak amaciyla © ve a degerleri ayristirilarak siirekli dalgacik
dontigimiinden ayrik dalgacik doniisiimiine gegis saglanmaktadir (Saravanan &
Ramachandran, 2010). Fakat SDD'de, tim dalgacik katsayilarin1 6lgeklendirerek
hesaplayarak ¢ok sayida katsayr elde edilir. Bu ¢ok fazla veri ve islemsel yiik

olusturur. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in ADD gelistirilmistir.

ADD, dalga boyu katsayilar1 olgek degerlerini ikili olarak segerek hesaplanir,
boylece islem sayisinda ciddi bir azalma saglanir. Bu ¥ € L,(R) fonksiyon bir

dalgaciktir, eger fonksiyonlar ailesi tarafindan tanimliysa

V(0 = 229(2/t — k) (4.7)
_ )

Yk [x] = 2 —5w(@ -k

Denklem 4.7°de j ve k tamsayilar, bir 1, (t) ortonormal temeli gergevedir (Zahra
et al., 2012).Ceviri ve Olgekleme parametreleri olarak segilen yeni 6lgek degerleri
kesikli degerlerdir ve kesikli DD seklindedir. Ayrica zaman serileri i¢in, diigiik
frekans bileseni, serinin en 6nemli pargasidir. Bu boliim sadece zaman serisinin ana
karakterini gostermekle kalmaz, ayn1 zamanda dizinin genel davraniglar1 hakkinda

da bilgi verir.
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W[a, b] = Zx f [X]Lpa,b [X] (4-8)

Denklem 4.8’da “a ve b ayrik degerler a=2j ve b=k2j (j, k €) olmak lizere, dalgacik
taban fonksiyonu, olacak sekilde yeniden yazilabilir. Sekil 4.4’te DD'de isaretin

altbandlara ayrigimi gosterilmektedir.

[ v

h[n] gln]
1.seviye ADD
. E | katsayilan (d1)
h[n] lslnl]
[
2.seviye ADD
katsayilan (d2)
- 1
N 3.seviyve ADD
h[n] gln] katsayilari (d3)
Q‘ l
n 4d.seviye ADD
h[n] g[ ] katsayilar (d4)

S

Sekil 4.4: Dalgacik Doniisiimiinde isaretin altbandlara ayrisimi
Kaynak: (NIZAM & Koriirek, 2011)

Sekil 4.4°te goriildiigii lizere dalgacik katsayilarinin sadece segilen dlgek ve zaman

araliginda hesaplanmasi1 dnemli bir avantaj saglayacaktir.

Dalgacik katsayilarinin 6lgek degerlerinde hesaplanmasi ¢ok miktarda katsayinin
olugmasina ve islem yiikiine neden oldugundan dolayi, katsayilarin yalnizca segilen
Olgekler ve zaman dilimleri i¢in hesaplanmasi bir¢ok avantaj saglar. En ¢ok

kullanilan 6l¢ek adimu ikilik 6l¢ek ve zaman adimidir.
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Se¢ilmis yeni 6l¢ek degerleri ile yeniden ifade edilen ve ayrik dalgacik dontigiimii
icin kullanilan dalgacik fonksiyonudur. Kullanilan DD agac1 Sekil 4.4’te
gosterilmektedir. Burada goriilen h(n) ve g(n) filtreleri i¢in DD ailesinden
Daubechies filtresidir. Ayrik degerli x [n] isareti, DD, yaklasik A ve detay D'de alt
bantlara boliiniir. Bu sekilde, orijinal isaret diisiik gecisli h [n] ve yiiksek gecisli g
[n] yaklasik alt bantta belirli sayida skalaya boliiniir. Coklu ¢oziiniirliik olarak da

bilinen bu islem, Sekil 4.4°te ayrintili olarak gosterilmistir.

ADD, orijinal sinyalin analizi ve sentezi i¢in yeterli bilgi saglar ve hesaplama
yikiinii azaltir. Ayrik dalgacik doniisiimiindeki ana fikir, SDD'deki mantigin
aynisidir. Dijital sinyalin zaman Olgekli temsili, dijital filtreleme teknikleri
kullanilarak elde edilir. SDD, dalgacik ve isaret arasindaki farkli Slgeklerdeki
iliskiyi gosterir. Burada benzerlik kriteri dlgek veya frekanstir. Isaretteki yiiksek
frekansli varyasyonlarini analiz etmek i¢in bir dizi yiiksek gegiren filtrelerden ve
diisiik frekans varyasyonlarini analiz etmek i¢in bir dizi diisiikk gegiren filtrelerden
yararlanilir. Yaklasiklik katsayilari olarak isimlendirilen isaret alcak gegiren filtre
cikisindaki isaretin alt-6rneklenmesi ile elde edilirken; Ayrint1 yiiksek gegiren filtre
cikisindaki isaretin alt-rneklenmesi ile elde edilen isarettir. ADD iki fonksiyon
kiimesinden yararlanir. Bunlar algak gegiren ve yiiksek geciren fonksiyon
kiimelerdir. Isareti farkl1 frekans bantlarina ayrilmasi, zaman-uzay sinyalinin tekrar
tekrar yiiksek ve algak geciren filtrelerden gegirilmesiyle elde edilir. Orijinal x (n)
isareti once bir yarim bant yiiksek gecisli g (n) filtresinden ve bir diisiik gecisli h (n)
filtresinden gegcirilir. Filtreleme sonrasi isaretteki en yiiksek frekans m yerine / 2
oldugundan, isaretteki 6rneklerin yarisi elimine edilebilir. Bu nedenle, isaret 2 ile alt
orneklenmigtir. Aym1 ayristirma seviyesinde iki filtre ¢ikis1 iist-6rneklenip

birlestirme filtrelerinden sonra eklenirse, orijinal x (n) isareti elde edilir.

4.1.4 Haar Dalgacig:

Sinyal isleme, sinyalde bulunan bilgilerin elde edilmesi i¢in kullanilan teknikleri
icerir. Sinyal isleme ile bir sinyalin 6zellikleri zaman ve frekans uzaylarinda

eszamanli olarak incelenir.

Bir sinyalin ozellikleri zamanla degismiyorsa bunlara "duragan sinyal" denir.
Duragan bir sinyalde de beklenmeyen olaylar goriilebilir fakat bu olaylarin olasilig

istatistiksel olarak tahmin edilebilir. Duragan sinyalleri incelemek i¢in Fourier
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Doniistimii  kullanilir. Fourier Doniisimii ile bu sinyaller, siniis ve kosiniis
dalgalarinin lineer birlesime ayrisirlar. Herhangi bir f (t) fonksiyonunun Fourier

Doniigtimii (FD),
F(O) = [ f(He 2mtde (4.9)

Denklem 4.9°da F(f) ile verilir. Boyle bir fonksiyonun Ters Fourier Doniistimii

(TFD) ise onu izleyen bagint1 ile tarif edilebilir.
f(t) = [ F(He2™tdt (4.10)

Denklem 4.9 ve 4.10 bagntilari, periyodik olmayan fonksiyonlar igin
diizenlenmistir ve bu fonksiyonlarin zaman / frekans ortaminda tanimlarini

vermektedir.
Simgesel olarak Fourier Doniigiimiinii (Fourier Transform (FD)) ve TFD asagidaki

gibi gosterilebilir.

FD
f() — F(D)

D (4.11)
F(H — f(©)

eger F (f) karmasik bir fonksiyon ise;

F(f) = R(H) +il(f) = A(De'*D
Denklem 4.11°de R (f), F (f) fonksiyonunun gergel (real) kismini; I (f), F (f)

fonksiyonunun sanal (imaginer) kismin géstermektedir.

Denklem 4.12 ve 4.13 genlik ve faz bagintilar1 gosterilmektedir.

A(D) = yR(H? +1(H? (4.12)

ve

= 10
®(f) = arctan (R(f)) (4.13)
seklinde yazilabilir.

Sekil 4.5 a'da sayisal olarak tiiretilen 2 siniizoidalin toplami, Sekil 4.5 b'de ise

genlik spektrumu verilmektedir.
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Sekil 4.5: Haar Dalgacigi ile tiretilmis iki farkli goriintii

Ayni yillarda Paul Levy, Haar Temel Fonksiyonu olarak adlandirilan degisken
Olgekli temel fonksiyonu kullanarak rastgele bir sinyal tipi olan Brownian
Hareketi'ni arastirmistir. Bu ¢alismada Brownian Hareketi'nin kii¢cliik ve karmasik
detaylarmin incelenmesinde Haar Temel Fonksiyonlarinin Fourier Temel
Fonksiyonlarina gore ¢ok daha iistiin oldugu sonucu ¢ikmistir. Burada kullanilan
bagka bir dalgacik ise Haar dalgacigidir ve diger dalgaciklar Haar dalgacigin

tiiretilmesi yoluyla elde edilirler.

Dalgaciklarin ilk bahsi A. Haar'in (1909) tezinde bulunan bir ekte ge¢mistir. Haar
dalgaciklar1 bazi siirli uygulamalar i¢in gegerli olup, bilinen en basit ve en eski
dalgacik fonksiyonudur. Haar dalgaciginin bir 06zelligi, tam dayanaga sahip
olmasidir. Yani Haar dalgacig1 sonlu bir aralik disinda sifir olur. Ne yazik ki Haar
dalgaciklarinin tiirevi siirekli degildir ve bu 6zellik de onlarin uygulamalarini biraz
simirlar. 1930'lu yillarda degisken oOlgekli taban fonksiyonlar iizerine yapilan
caligmalarda, Littlewood ve Paley (1937) olgegi degisirken enerjisini koruyan

fonksiyonlar elde etmislerdir.

Baz Fonksiyonlar1 ve Olgegi Degisen Baz Fonksiyonlari kavramlarini anlama,
dalgaciklar1 anlamanin temelini olusturmaktadir. 1950-1960 yillar1 arasinda
Littlewood-Paley teorisi, kismi diferansiyel denklemler ve integral denklemlerine
uygulandi. 1960-1980 yillarinda matematik¢iler Guido Weiss ve Ronald R.
Coifman, "atoms" adi verilen bir fonksiyon uzayinin en kiigiik eleman: {izerinde
calisti. Amag, siradan bir fonksiyon i¢in bu atomlar1 bulmak ve bu atomlari

kullanarak fonksiyon wuzaymin tiim elemanlarmi tekrar meydana getirecek
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birlestirme kuralin1 ortaya koymakti (ALIFAX & SCOTtA, 1997). Sekil 4. 6’da

Haar Dalgacig1 yapisi1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.6: Haar Dalgacig1 yapist

Kaynak: (Stankovi¢ & Falkowski, 2003)

1977'de Esteban ve Galand, yeni bir silizge¢ kavramini ortaya atti ancak bu
yontemde, ana sinyalin yeniden elde edilmesi ile ilgili hata orami1 ¢ok yiiksekti.
Yukarida tanimlanan W(x), 1909 yilinda bu dalgacigi bulan Macar matematikgi

Alfred Haar onuruna Haar dalgacigi olarak bilinmektedir. Haar dalgacigi, X =

0, %, 1 noktalarinda stireksizdir (Stankovi¢ & Falkowski, 2003).

4.2 Géoriintii On Isleme

Bu tez calismasinda gergeklestirilen tiim deneyler asagida belirtilen 6zellikteki bir
bilgisayar lizerinde gergeklestirildi. Yapilan calismada hiz ve modiilerlik goz
oniinde bulundurularak 13 TB veri yerine sadece 124.8 GB veri ile c¢alisilmistir.
Veri setinin %80 egitim ve %10 test ve %10 dogrulama i¢in denenmistir. Bilgisayar
konfiglirasyonu MSI GT75 Titan 4K-071 GTX 1080 8G, 32GB 4TB SSD Windows
10 iizerinde islem yapilarak egitilmistir. Programlama olarak da Python
programlama dili hem goriintii isleme hem de MO uygulamalar icin kitapliklar
acisindan zengindir. Arastirmada Python dili i¢cin Anaconda'daki Jupyter notebook
gelistirme ortamui ile gerceklestirilmistir. Dogrulama icin 10 katli ¢capraz dogrulama

yaklagimi kullanilmistir.
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e Onislem:

KAM veri seti birgok BT goriintiisiinii igerdiginden, DO algoritmalar1 icin
uygundur. Ayrica veri seti, DO algoritmalarina uygun olarak ¢alisilmasini saglamak
icin kendi i¢inde etiket barindirmaktadir. Bununla birlikte, veri setinde bazi hasta
bilgilerine de (yas, tarihge, cinsiyet vb.) yer verilmistir. ESA mimarisinde BT
gorlintii veri setini islemek i¢in ayar gerektiren bir¢ok parametre bulunmaktadir. En
Oonemli parametrelerden biri ise giris tensor boyutudur. Parametrelerin birbiriyle
uyumlu olmast gerektiginden, girdi boyutu modeldeki diger tiim parametreleri
degistirir. Akciger BT taramalarinda nodiiliin boyutlar1 1 mm — 30 mm arasinda
degisiklik gosterir ve bu da giris boyutu kararmi daha fazla zorlagtirir. Bunun
haricinde, performansin artmasi igin karar flizyonunda farkli sonuclarin kullanilip
kullanilmayacagmin gosterilmesi gerekmektedir. Bu etkilerin dogru sekilde
gbzlemlenmesi icin tiim girig boyutlarina uygun olacak sekilde ince ayarlanmis bir
ESA mimarisi tasarlanmasi olduk¢a onemlidir. Bu béliimde verilerin 6n islemden
gecirilmesi, islenmesi ve ESA modelinin parametreleri ile hiper parametrelerinin
belirlenmesi konulart ayrintili olarak aciklanmaktadir. ESA model mimarisi
olusturulduktan sonra bu model iizerinde farkli giris boyutlar test edilir ve sonuglar
sunulur. BT goriintiilerinde genellikle giiriiltii ve yapay (makine kaynakli gergekte
var olmayan bolgeler) gibi etkenlerden dolay1 cisim yogunluklar1 degildir. Bundan

dolay1 gortintiiye 6n islem yapilmistir.
e Veri on isleme:

Ag mimarisi olusturulmadan 6nce veri kiimesindeki ornekler dikkatle incelenmistir.
ESA kullanilmasi planlandigindan, 6rneklerin vokseller arasindaki mesafeleri vb.
parametreler olduk¢a dnemlidir. Egitim kismina bakildiginda ise sinir ag1 sistemi
girisinin boyutunun tiim BT goriintiileri i¢in ayni olmasi gerektigi goriilmektedir.
Ancak giris boyutlar1 piksel cinsindeyken gercek diinya boyutlart mm cinsindedir.
Ayni giris boyutlar1 farkli gercek diinya boyutlarmma karsilik geliyorsa, farkl
hacimsel boyutlarda egitilen mimarinin anlamli sonuglar vermesi beklenmemelidir.
Ornegin, 20x20x20 piksel bir tarama igin 24x24x16 mm'ye karsilik gelirken baska
bir tarama i¢in 18x18x20 mm'ye karsilik gelebilir. Bu durumu ele almak i¢in tiim

taramalarda voksel bosluklar1 incelenmistir.
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e Histogram:

Yogunluga ya da parlakliga gore esikleme (tresholding), kati nesneler iceren
goriintiiler i¢in basit bir tekniktir. Her piksel esik degeri ile karsilastirilir, eger deger
yiiksek cikarsa piksel 6n plan olarak degerlendirilir ve rengi beyaz yapilir. Eger
diisiik veya esit ¢ikarsa piksel arka fon olarak degerlendirilir ve rengi siyah yapilir.
Esiklemenin basarisi esik degerinin secimine baghdir. Sekil 4. 7°de Histogram

filtresi kullanim1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.7: Histogram filtresi kullanimi

Sekil 4. 7°de ideal durumda gri seviyeli histogram, 6n plan nesneleri ile arka fonu
temsil eden ve ¢akismayan iki farkli dagilimi gosterilmektedir. Esik degeri, bu iki
dagilim arasinda kalan bolgeden segilir. Esik degeri genellikle goriintiiye 6zel
sekilde ve deneyimle secilmektedir. Verinin normalize edilmesi ve normalize adimi,
gorlintiinlin - giiriltiiden temizlenmesi ic¢in filtreden gecirilmesini igermektedir.
Histogram, dijital bir goriintiide her bir renk degerinden kag tane oldugunu gosteren
bir grafiktir. Bu grafige bakarak goriintiiniin parlaklig1 veya tonlar1 hakkinda bilgi

alinabilir.

Sekil 4. 8’de her bir BT taramasina ayr1 ayr1 uygulanmis veri onisleme adimlari
gosterilmektedir. Bu adimlar bagslica Histogram filtresi, Kenar belirleme ve

Bulaniklastirma olarak siralanabilir.
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BT GORUNTUSU HISTOGRAM KENAR BLRLME | BULANIKLASTIRMA
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Sekil 4.8: Her bir BT taramasina ayr1 ayr1 uygulanmis veri onisleme adimi

Esikleme degerinin se¢imini zorlastiran bazi durumlar bulunmaktadir. Ornegin,
diisiik goriintli karsitligi on ve arka planin ayristirilmasini zorlastirir. Arka planin
degisik yogunluklarda olmasi ise biitiin goriintii i¢in kullanilabilecek tek bir esigin
secimini imkansizlastirabilir. Diisiik uzamsal c¢oziiniirlik ve degisik parlaklik

seviyelerindeki nesneler de ayr1 bir zorluk nedenidir.
e Optimal esikleme:

Yogunluk/parlakliga gore esikleme, kati nesneler igeren goriintiiler i¢in basit bir
tekniktir. Her piksel esik degeri ile karsilastirilir, eger degeri yiiksek ise piksel on
plan olarak degerlendirilir ve rengi beyaz yapilir. Eger diisiik veya esit ise piksel
arka fon olarak degerlendirilir ve rengi siyah yapilir. Esiklemenin basaris1 esik
degerinin secimine baghdir. Ideal durumda, gri seviyeli histogram, 6n plan
nesneleri ve arka fonu temsil eden ve ¢akigsmayan iki farkli dagilim igerir. Esik

degeri bu iki dagilimin arasindaki vadiden segilir. Esikleme degerinin segimini
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zorlagtiran bazi durumlar vardir. Diisiik goriintii karsithgi 6n ve arka planin
ayristirilmasini zorlastirir. Arka planin degisik yogunluklarda olmast biitiin goriinti
icin kullanilabilecek tek bir esigin se¢imini imkansizlastirabilir. Diisiik uzamsal
coziintirliik, degisik parlaklik seviyelerindeki nesneler i¢in ayr1 bir zorluk nedenidir.
Arka planm1 giiriiltiili olan BT goriintiilerini diizeltmek i¢in kullanilan basit bir
uygulamadir. Gri seviyeli histogramda tepe noktalari arasinda kalan alanin taban
optimal esik degildir. Optimal esikleme goriintiisiiniin histogrami, iki veya daha
fazla olasilik yogunlugunun agirlikli toplami olarak ele alinir. Sekil 4. 9°da Optimal

Esikleme goriintiisii gosterilmektedir.
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Sekil 4.9: Optimal Esikleme goriintiisii

Bu sekilde siniflandirilmamis en diisiik sayida pikselden alinan gri seviye, esik
degeri olarak atanir. Bu seviye, iki normal dagilimin kesisim noktasina karsilik
gelir. Sekil 4. 9 (a)'da iki normal dagilimin kesisiminin optimal esigi, Sekil 4. 9
(b)'de ise optimal ve geleneksel histogramin sonuglar1 yer almaktadir. Guiriiltii
piksellerin yanlis smiflandirilmas: ihtimaline karsilik, esikleme Oncesi ortalama
veya median filtreleme yapilir. Optimal esikleme i¢in kullanilabilecek birgok
yontem vardir. Genel yaklasimda pikseller arka fon pikselleri ve 6n plan pikselleri
olarak iki sinifa veya kiimeye ait olarak diisiiniiliir. Amagc, bir esik degeri secerek
esik degerinin her iki tarafindaki piksellerin kendi taraflarindaki piksel ortalama
degerlerine yakin olmasmi saglamaktir. Sekil 4. 9’da Optimum esikleme
goriintiisiniin  histogrami, iki veya daha fazla olasiik yogunlugunun agirlikli

toplam1 olarak ele alinir. Bu sekilde simiflandirilmayan en diisiik piksel sayisindan
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aliman gri seviyesi, esik degeri olarak atanir. Bu seviye, iki normal dagilimin

kesisimine karsilik gelir.

Otsu yontemi: Goriintiiye ait gri seviyeli histogrami, olasilik dagilimi olarak ele

alir.

Maksimum entropi esikleme: Siniflar arasindaki entropi (belirsizlik oOlgiisii)

yiiksek tutularak Otsu yontemine benzer bir yontem kullanilir.

Yinelemeli veri analizi teknigi algoritmasi (lterative self-organizing data
analysis technique algorithm): Kmeans kiimeleme algoritmasina benzer bir
yontem, iki kiime i¢in uygulanir. Yinelemeli veri analizi teknigi algoritmasi
(ISODATA) her iki tepe noktasina ait piksel ortalamasi ile goriintii esiklenir. Esigin
alt1 ve Ustii i¢in alinan ortalama ile yeni bir esik belirlenir ve aynm isleme devam

edilir.

Esikleme: Gorilintii siniflamanin eski, basit ve popiiler tekniklerinden biridir. Sekil

4.10’da ise histogram analizi ile iligkili, ESA'ya dayali bir gorlinti esikleme

yaklagimi sunulmaktadir.

Sekil 4.10: Normal (saglikl) esikleme sonrasi

Gergek goriintiiler lizerindeki deneysel sonuglar, 6nerilen yaklasimin nesneleri arka
plandaki diger yontemlere gore daha iyi bir gorsel kalite sunarak etkili bir sekilde
cikarabilecegini gostermektedir. Sekil 4. 11°de Kanserli goriintii esikleme sonrasi

gosterilmektedir.
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Sekil 4.11: Kanserli goriintii esikleme sonrasi

Coklu Esikleme ve Siniflama: Birden c¢ok sinifin oldugu ve birden ¢ok esik
degerinin istendigi, genellikle ayn1 sahneye ait birden ¢ok goriintiiniin bulundugu
durumlarda kullanilir. Parlaklik, desen ve gradyan gibi c¢oklu 0&zelliklerin
kullanimina agiktir. Ortaya ¢ikan siniflar, renklerle ayristirilabilir. Geligsmis Otsu

Y Ontemi burada uygulanabilir.
e Kenar belirleme ve baglanti kurmak:

Gorlinti igindeki kenarlar, Sobel Operatorii gibi gradyan operatorler kullanilarak ve
goriintlinlin  gradyan degerleri esiklenerek belirlenir. Belirgin olan kenarlar
kesintisiz goriiniirken zayif olanlar kirik ¢izgiler halinde goriiniir. Giriltili
goriintiiler, Sekil 4.12 (a)'da goriildiigii gibi, aslinda olmayan kenarlarin ortaya
c¢ikmasina neden olmaktadir. Giiriltilii goriintiiler yumusatilarak yanlis kenarlar
azaltilir ancak bu durumda da Sekil 4.12 (b)'de goriildiigii gibi zayif kenarlar
tamamen ortadan kaybolur ve diger kenarlar genisler. Giiriiltiili damar goriintiisii
Butterworth filtresi kullanilarak diizlestirilirse, Sekil 4.12 (b)'de yer alan goriintiiye

ulagilir.

Sekil 4.12: Normal (saglikli) kenarlar goriintiisii
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Kenar bulma, bir goriintiideki kenarlarin biiyiikliglinii ve yoniini 6lgmek
amactyla, bir goriintii gradyaninin hesaplanmasini igeren temel bir goriintii
isleme teknigidir. Goriintii gradyanlari; ¢izgi algilama, 6zellik algilama ve
gorintii  simmiflandirma gibi, bilgisayarla gormedeki ¢esitli asag1 akis
gorevlerinde kullanilir. Onerilen ESA teknigi, momentum 6zelliklerinin
cikarilmasindan yararlanan kenar algilama goérevini gerceklestirmek igin
kullanilir. Kenar bulma sayesinde modelimiz goriintliyii daha net algilar bu da
nodiiliin daha kolay anlasilmasini saglar. Hata oranini en aza indirir. Model ne
kadar farkli goriintii veya goriintiiniin farkli varyasyonlarini tanirsa 6grenme 0
denli basarili olur. Sekil 4. 13’te Kanserli BT Goriintii kenarlar

gosterilmektedir.

Sekil 4.13: Kanserli BT Goriintii kenarlar1 gdsterimi

Herhangi bir boyuttaki herhangi bir BT girdi goriintiisiinii daha fazla egitim
gerektirmeden isleyebilir. 4.13°te goriintiiler lizerindeki kenar algilamanin goriintii
isleme i¢in ¢ok Onemli oldugu goriilmektedir. Kenar tespiti yapilip kenarlar
arasinda baglanti kurularak simirlarin ortaya cikarilmasi gerekmektedir. Bitisik
kenarlara ait piksellerinin benzer nitelikleri varsa, bunlar birbirine baglanmalidir.

Sinirlar, baglant1 kurulduktan sonra ortaya ¢ikar.

Sekil 4.14: BT goriintiisiinde kenar belirleme

Kenarlar aras1 baglanti isleminin devaminda, icleri sonradan doldurulacak olan

kiiclik bosluklarla arast agilan piksel kiimlerinin bulunmasi islemi yapilir. Segilen
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nokta, IA'dir. Her goriintii bu noktayr alir ve piksel degeri yiiksek olan kenarlik
tarafin1 bu pikselin diisiik degerine cevirir. Oznitelik ¢ikarma teknigindeki asil
amagc, gorlintiiyli kompakt ve benzersiz tek bir degere veya matris vektorii bigimine
sokmaktir.  Oznitelik  ¢ikarma; smiflandirma  icin  hangi  goriintiiniin
kullanilabilecegine bagli olarak, goriintii islemedeki boyutsal kiiciilmeyi hesaplar.
Giris verilerinin temsili 6zelliklerinin azaltilmasini igerir. Oznitelik ¢ikarim islemi

ADD yontemi ile gergeklestirilir.

Gri seviyeli goriintii: Gri seviyeli gorilintii tliriinde yalnizca farkli gri seviyeli
goriintli degerleri bulunmaktadir. Gri renk deger araliklart G =(Gaber et al.,
2017.......... 255) seklinde ifade edilir. Bilgisayarda en diisiik veri depolamasi
"byte" olarak yapilir ve 1 byte 8 bite esittir. Sekil 4. 15°te Saglikli greyskale goriintii

gosterilmektedir.

Sekil 4.15: Saglikli greyskale goriintii gosterimi

Yani bir karakter 8 bit olarak temsil edilir. Bir gri seviyeli goriintiide 256 adet farkli
gri renk tonu bulunabilir. Bu sekildeki bir gosterimde 0 gri degeri kural olarak siyah
renge, 255 gri degeri ise beyaz renge karsilik gelir. 0-255 degerleri arasindaki
renkler ise gri renk seviyeleri olusmaktadir. Bununla birlikte, solunum dongiisii
sirasinda alinan ve solunan hava bakimmdan BT yogunlugundaki degisiklik dikkate
alindiginda, farkli sisirme seviyelerinde elde edilen iki BT goriintiisiindeki gri

tonlama araliginin akciger bolgesi iginde farklilik gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.16: Kanserli greyskale goriintli gdsterimi

Bu gri tonlama araligi farkin1 dengelemek icin yogunluk normalizasyonu
yapilmalidir. Gri tonlamali goriintiide her bir piksel degeri, yalnizca yogunlugu
tasiyan tek bir dereceye doniisiir. Giiriiltiistiz gri tonlamal1 goriintii, pikselleri 0'lar

(beyaz) ve 1'ler (gri tonlamali) igeren bir goriintiiye doniistiiriir (Bkz. Sekil 4.16).

Negatif goriintii: BT goriintiileri gri skala degerindeki goriintiilerdir. Gri tonlamali
goriintii, her pikselin yalnizca tek bir temsili 1s1k miktarinin oldugu ve her pikselin 8
bit (0-255) oldugu bir goriintidiir. Herhangi bir zamanda gri goriintiilerde
goriintlilenebilecek maksimum renk sayis1 256'dir. Akciger BT goriintiileri
karakteristik olarak net degildir; bu nedenle goriintli islemede daha iyi performans

elde edebilmek i¢in gri tonlamal1 goriintiiyii negatif goriintiiye ¢evirmek gerekir.
PixelDeger|[x,y] = 255 — PixelDeger|[x, y] (4.13)

Denklem 4.13’te "x" siitun sayisini, "y" ise satir sayisini temsil eder. Sekil 4.17°de

gosterilen, BT gri skala goriintiisiiniin negatifidir.

Sekil 4.17: a) BT hastalikl1 goriintiisiiniin negatifi b) Saglikli goriintiisliniin negatifi
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Gauss Bulanikhi@i: BT goriintiilerinde ortaya ¢ikan zayifliklar1 ve kor bolgeleri
diizeltmek i¢in Gauss filtreleri kullanilir. Diger bir deyisle, BT goriintiilerinin tiim
giirtiltislinii azaltmak i¢in her BT goriintiisiinde Gauss bulaniklig1 uygulanmalidir
(Bkz. Sekil 4.18). Bu islem yapildiktan sonra BT goriintiileri ayn1 6zellige sahip
olur. BT goriintiileri bulaniklastirma tekniginden etkilendigi zaman, goriintiideki
kiiclik bilesenlerin gorsellestirilmesi ve goriiniirliigli azalir. Gauss Bulanikligi, tim

kisimlar1 bulaniklastirmak yerine sadece belli bolgeleri bulaniklastirdigindan, tercih

edilen bir filtre tiridir.

Sekil 4.18: BT goriintiilerine Gauss bulanikligi uygulamasi

Ozellikle standart sapma yiiksek oldugunda iyi sonuglar dogurur. Bununla birlikte,
yiiksek standart sapma uygulamak siniflama i¢in her zaman iyi degildir ¢iinkii bu
durum yiiksek bulaniklik etkisini de bulaniklastirabilir ve IA bolgesi olan tiimérii
uzaklastirarak diisiik dogruluk seviyesine sahip bir sistemin ortaya ¢ikmasina yol
acabilir. Bu nedenle, goriintliniin bozulmamis bi¢imini bozulmus siirlimiinden geri

kazanmak ve goriintiiye keskinlik vermek i¢in Gauss bulaniklig1 elzemdir.

_ X%+y?

1
G(X) - V2mo? e 202

(4.14)

Sigma(o) = 0. 3x((kernelsize —1)x0.5 — 1) +0.8

Denklem 4.14’te "x" siitun sayisini, "y" ise ¢ekirdekteki satir sayisini temsil eder.

Ortalama filtresi: Ortalama Filtresi, goriintiileri yumusatmak igin kullanilan basit
ve uygulamasi kolay bir yontemdir. Bu sayede, bir piksel ile digerleri arasindaki
degisim miktarin1 azaltir. Diger bir deyisle, bu filtre goriintiilerdeki giiriiltiiyii

azaltmanin bir yoludur. Bir goriintiiniin her bir piksel degerini komsularinin ve
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kendisinin de dahil oldugu bir ortalama deger ile degistirmektedir. Bu durum,
cevresindekileri temsil etmeyen piksel degerlerinin ortadan kalkmasini saglar.
Ortalama Filtresi ayn1 zamanda bir evrisim filtresidir; ¢ekirdek sablon (kernel)
temeline dayanir. Biiyiikk sablonun tek bir taramadaki etkisine benzer tiirde bir
etkinin, kii¢lik sablonun birden fazla gecisi ile saglanmasi miimkiindiir. GOriintii ve
sinyal isleme adimlarinda giiriiltii temizlemek icin kullanilan Ortalama Filtresinin
amaci, belirli bir pencere araligindaki sayilarin ortancasini (median) almak ve bu
sayede agir1 biiyiik atlamalar1 ortadan kaldirmaktir. Yani, filtre uygulandiktan sonra
resimde bulunan ve konumlarindan belirgin sekilde ayrilmis olan piksellerin tespit
edilerek temizlenmesi saglanir. Ayn1 zamanda Ortanca Filtre olarak da bilinen
Ortalama Filtre ile bir grup say1 dizisinden veya bir matris igerisinden ortalama
degerler secilir ve digerleri elenir. Boylelikle biiyiik farkliliklar temizlenmis olur.
Hareketli Ortalama filtresinin aksine bu filtre lincer degildir. Genellikle goriintii

islemek i¢in kullanilir.

Ortanca Filtresi, bir maske i¢indeki tiim vektorlerin biiyiikliigii alinarak ve
biiyiikliiklerine gore siralanarak gerceklestirilir. Bir pencereyi bir goriintii lizerinde
hareket ettirmeye ve giris penceresindeki parlakligin medyan degeri olarak ¢ikti
pikselini hesaplamaya dayanir. Basit Medyan Filtresi, bir goriintiiniin ortalamasi
yerine verilerin medyani alindigindan, Ortalama filtresine gore bir avantaja sahiptir.
Medyan biiytikliige sahip piksel daha sonra incelenen pikselin yerini almak icin
kullanilir. Bir setin medyani, giiriiltiiniin varhi§ina gore daha saglamdir. Ortanca

Filtresi Denklem 4.15’te gorildiigii gibidir.
Filtre(X; ........ Xy ) = Median(|[X)[? ve v e e | X0 2 D (4.15)

Denklem 4.15’te, 6n islem asamasindaki BT goriintiileri i¢in ¢ok onemli bir adim
olan ortalama filtrelerin performansi karsilastirilmis ve uyarlanabilir medyan
filtresinin BT goriintiileri i¢in en uygun filtre oldugu kanitlanmistir. Esikleme
tabanli yontemler vasitasiyla goriintii zayiflama degerlerine dayali ikili boliimler
olusturulup goriintii boliimlere ayrilabilir. Sekil 4.19'da BT goriintiisiinden akciger

cikarimi gosterilmektedir.
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Akciger
Secimi

4

Sekil 4.19: BT goriintiisiinden akciger ¢ikarimi (maske uygulanisi)

Akciger maskesi ¢ikarimi prosediirii Sekil 4.19'da gosterilmektedir. Akciger BT
goriintiisinden 1A ¢ikarmak icin &ncelikle esikleme yontemi kullamilarak viicut
kism1 goriintiiden ¢ikarilir. Daha sonra BT goriintiisiiniin viicut maskesi verilir ve
akciger maskesi iiretilir. Ayrica giiriiltiiye kars1 hassastir. Bununla birlikte, benzer
kisimlarda da patolojik bolgelerin zayiflama degerleri bulunabilir. Ortaya ¢ikan
boliitlemeyi diizeltmek icin ek morfolojik operasyonlar benimsenir. Akcigerden
diisiikk yogunluklu giiriiltiilii bolgelerin filtrelenmesi i¢in bagli bilesen etiketleme
uygulanir. Akciger boliimiindeki giiriiltiilii noktalarin giderilmesi i¢in dilatasyon
yontemine basvurulur. Daha sonra dilatasyonun sebep oldugu smir yanlishiginin
ayarlanmasi i¢in erozyon yontemi uygulanir. Sekil 4.20'de morfolojik

operasyonlarin bir hali gosterilmektedir.
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Sekil 4.20: Watershed uygulanisi

BT taramalari, farkli ayarlara sahip olan makineler tarafindan alinir. Goriintii farkli
sekilde kalibre edilir. Taramalar, ESA i¢in sorun yaratabilecek diizeyde farkli
voksel araliklarina sahiptir. Tiim BT taramalar1 enterpolasyon yoluyla bir izotropik
¢ozlinlirliige yeniden olgeklendirilir; bdylece her vokselin boyutu I mm x 1mm x 1
mm hacmi temsil eder. Tim modeller i¢in egitim ve test ornekleri yeniden

Olceklendirilmis olan BT taramalarindan tiretilir.
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Watershed algoritmasi, otomatik bir boliitleme yontemidir. Daha az Ortiisen diiz
disbiikey nesnelerde daha iyi ¢alisir. Ust iiste ¢akismanin az oldugu, diiz disbiikey
nesnelerde daha iyi sonu¢ verir. Gri tonlamali goriintii, son ikili goriintiide
dokunmayan nesneler yaratmaya yetecek kadar yiliksek bir degerle eslestirilir.
Mesafe doniisiimii, yiiksekligi temsil eden gri seviyeyi i¢eren ii¢ boyutlu bir goriintii
olarak dusiiniilebilir. Esiklenme, topografik yiizeyde orijinal nesneleri belirli bir
seviyede ayiran ve uzaklik doniisiimiinde zirveler haline getiren bir tagkin olarak
diisiintilebilir. Gri tonlamali goriintii, piksel degerlerinin yiikseklik olarak kabul
edildigi topografik yiizey olarak diisliniilebilir. Birbirine yakin nesneleri ayirmak
icin havza algoritmasi dogrudan bu goriintiiye uygulanabilir. Tepeleri bir vadiye
cevirmek i¢in Once topografik ylizey tamamlanir. Yiizeyin bolgesel minimumlarla
delindigi ve alanin su ile dolu oldugu varsayilmistir. Su havzalar1 doldurmaya baslar
ve bitisik havzalardaki sularin karismamasi icin setler yapilir. Yiizey tamamen su ile
doldugunda, setler iki nehir havzasi arasinda setler olusturarak sinirlart gizer ve
goriintliyli istenen bolgelere boler. Sekil 4.20'de goriildiigi gibi, tist iiste binen
nesneler igeren ikili bir goriintliye uygulanan havza doniisiimiinden sonra, bolgeleri
ayiran havza ¢izgileri ortaya ¢ikmaktadir. Cizelge 4. 3’te Watershed uygulanirken

uyulmasi gereken kurallar gosterilmektedir.

Cizelge 4.3: Watershed yapilirken uyulmasi gereken kurallar

e Merkez voksel akcigere yerlesir.

e Merkez vokselin Hounsfield Unitesi 1004in tizerindedir.
e Merkez vokselin etrafinda 5 x 5 x 5 boyutunda bir kutunun minimum
Hounsfield tnitesi 0'in tizerindedir.

Bazi durumlarda on islem yapilmadiysa BT goriintii egitim seti olduk¢a dengesiz
olabilmektedir. Veri kiimesi, alt 6rnek olan negatif 6rnekler ile dengelenir ve pozitif
ornekler ¢ogaltilir. Biiyiitme, 3B kaydirma ile 3B doniisiin birlesimidir. Biiyiitme
isleminde yakinlastirma ve uzaklastirma yapilmaz ¢ilinkii nodiillerin boyutlari
onemli bilgiler icerir. Benzer sekilde, 3D doniislerin agilart simirlandirilir ¢linkii
hava yollarina ve damarlara oranla yiiksek zayiflamalarin goéreceli konumlari,

bunun bir nodiil olup olmadigin1 gosterir.
Otsu Esigi: Otsu yontemi, genel bir esikleme teknigidir ve esik arama islemi icin
gorlintiinlin histogramini kullanir. Bu c¢alismada belirli bir esik degeri altinda olan

kisimlar 0, iistiinde kalanlar 1 olacak sekilde ikili esik (binary thresholding) yontemi

kullanmilmistir fakat siirekli degisen durumlar géz Oniine alindiginda DICOM
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goriintiilerinde manuel olan bu sistem yeterince iyi sonu¢ vermedigi i¢in yerine
Otsu Esigi yontemi tercih edilmistir. Otsu yontemi, gri seviye goriintiiler iizerinde
uygulanabilen bir esik tespit yontemidir. Eger goriintiler RGB formatli ise, bu
gorilintiiler gri seviyeye doniistiiriiliir. Bu yontem denenirken, goriintiiniin arka plan
ve On plan olacak sekilde iki renk sinifindan olustugu varsayilir. Daha sonra tiim
esik degerleri i¢in bu iki renk sinifina ait sinif i¢i varyans degeri hesaplanir. Bu
degerin en kii¢iik olmasini saglayan esik degeri, optimum esik degeridir. Otsu esigi

algoritmasi, bu iligki vasitasiyla agirlikli sinif igin varyansi en aza indiren bir esik

degeri (t) bulur.
ag(t) = q1(Daf (t) + g (Daj(t) (4.16)
Burada:

q:(t) = Xi-; p()
92(0) = Xl_ts1p()

Denklem 4.16’da gosterildigi esikleme, mevcut goriintiileri bir goriintliiniin daha

basit formuna doniistiiriir ve boylece akciger nodiilii algilanir (Bkz. Sekil 4.21).

b)

a)

Sekil 4.21: a) Otsu esigi uygulanist (b) Tamamlanmis BT goriintiisii

Goriintii  Boliitleme: Boliitleme, goriintiiyli olusturan bdlge ve nesneleri alt
boliimlere ayirmaya yarar. Gergeklestirilen alt boliimler i¢in detay seviyesinin
coziilecek probleme bagimli oldugu bilinmektedir. Yani, uygulamaya bagli olarak
goriintiide IA bolgeleri ya da nesneler algilandiginda béliitleme sonlandirilabilir.

Ornegin; goriintii igerisinde benzer parlakliklar mevcut olabilir ve bu parlakliklar,
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ilgili goriintiiniin farkli bolgelerinde bulunan nesneleri temsil edebilir. Karmagiklik
iceren bir goriintiiniin bdliitlenmesi, goriintii islemedeki en zor islemlerden biridir.
Boliitleme islemi ne kadar dogru bi¢imde ¢alisirsa, modelin basar1 oran1 da o kadar
yiikselmektedir. Bu sebeple, boliitleme islemlerindeki dogruluk oranlarim

olabildigince yiiksek tutmak gerekmektedir. Sekil 4. 22’de Goriintiinlin boliinmesi

gosterimi yapilmaktadir.

Sekil 4.22: Gorlintliniin boliinmesi gosterimi

Burada bilinmesi gereken en 6nemli husus, tim goriintiilere uygulanabilecek genel
(liniversal) bir boliitleme yonteminin bulunmadigi ve higbir boliitleme ydnteminin
miikemmel olmadigidir. Baska bir ifadeyle; goriintii iyilestirme ve onarma
problemlerinde oldugu gibi, goriintii boliitleme i¢in tasarlanan yontemler ve bu
yontemlerin basarilar1 goriintiiye ve uygulamaya bagli olarak degisiklik gdsterebilir.
Boliitleme algoritmasi, goriintiideki gri seviye degerinin iki ana 6zelligini temel alir:
Benzerlik ve siireksizlik. Siireksizlik, goriintii igerisinde kendini gri seviye
degerinde normal olmayan (Or.: nesne kenar1 vb.) degisiklik seklinde gosterir.
Benzerligin temelinde ise goriintii icerisindeki gri seviye degerlerinin birbirine
benzeyen kisimlarini bolgelere ayirma mantigr yatar. Esikleme, bolge biiyiitme,
bolge bolme, istatistiksel smiflandirma, kenar algilama, bolge algilama ve
watershed bu kategoriye 6rnek metotlardir (Al-Tarawneh, 2012). Tez ¢alismasinda,
bu metotlar arasindan bolge biiylitme ve istatistiksel bolge birlestirme yontemleri
ayr1 ayr1 ve birlikte kullanilarak boéliitleme islemi yapilmistir. Modele aym1 BT veri

setinden farkli goriintiiler 6gretmek bagar1 oranini yiikseltir.

Goriintiiniin Cevrilmesi: BT gorintiileri, boliindiikten sonra goriintii daha iyi
anlagilabilsin diye, sag ve sol olmak iizere ¢evrilir. Bu islem i¢in gereken denklem

asagidaki gibidir:

PixelDeger[x,y] = PixelDeger|[x, siitun —y — 1] (4.17)
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Denklem 4.17°de piksel degerlerin hesaplanmasi gosterilmektedir. Satir ve

stitunlarin hesaplanmasiyla piksel degerleri bulunmaktadir. (Bkz: Sekil 4.23)

Sekil 4.23: Goriintliniin ¢evrilmesi

Sekil 4.23’te goriindiigii gibi goriintii ¢evrilmesindeki ama¢ modelin goriintiiniin her
halini goriip tanimasi ve bu sekilde 6grenmenin gerceklesmesini saglamaktir. Model

ne kadar farkli varyasyon 0grenirse o kadar basarili olur.
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5. UYGULAMA VE ANALIZ

Bir YSA egitilirken; katman sayisi, gizli birim sayisi, 6grenme orani ve
aktivasyon fonksiyonu gibi parametreler hususunda karar verilmesi
gerekmektedir. Bu parametrelerde kullanilacak olan farkli degerlerin
saglayacagi basarimlar1 dnceden tahmin etmek oldukca giictiir. Bu sebeple de
MO uygulamas1 yinelemeli bir siiregten ibarettir. S6z konusu siire¢ genellikle
hedef problemi ¢dzebilmek icin gerekli katman sayisi, gizli birim sayist ve
tizerinde ¢alisilacak olan veri setleri gibi hususlarda bir fikir olusturulmas ile
baslamaktadir. Olusturulan fikir daha sonra kodlanarak denenmektedir. Kodun
caligtirilmast  ile  belirlenen ag ve  konfiglirasyonlarin  basarimi
gozlemlenmektedir. Bu gdzlem neticesinde performansin degerlendirilmesi ile
fikir gézden gecirilmekte, yeni konfiglirasyon degerleri ve eniyileme

parametrelerinin olusturulmasiyla da siire¢ tekrarlanmaktadir.

Bu calisma kapsaminda, siniflandirma yaklagimlari i¢in dort adet geleneksel ve
bir adet de yenilikgi DO teknigi kullanilmistir. Ayrica her teknik kendi
igerisinde farkli konfigiirasyon ve parametreler ile kurgulanmis ve bunlara

iliskin yapilar kurularak egitilmistir.

Temel bilesen analizi (TBA); orilintii tanima, bilgisayarla gorme ve sinyal
isleme alanlarinda yaygin olarak kullanilan 6zellik ¢ikarma ve veri gosterimi
teknigi i¢in klasik bir boyut azaltma ydntemi olarak tanimlanmaktadir. TBA
soncunda ortaya c¢ikan ozdeger ve Ozvektor bilesenleri, ana eksenlere olan
varyanslarina gore siralanmakta ve iclerinden en az biri, en ¢ok katki
saglayanlar arasinda yer almaktadir. Cok boyutlu veri setleri, kurulan bir
sistemi girdi olarak beslemek icin genelde fazlasiyla karmasik olmalari
sebebiyle yiik getirici 6zellikte olabilirler. Bu veri setlerinin boyutlari, TBA
kullanilarak etkinliginden onemli bir  kayip vermeden ikiye
indirgenebilmektedir. Dolayisiyla TBA; genis bir degisken kiimesini, bu
kiimedeki bilginin ¢ogunu kapsayan daha kii¢lik bir kiime haline getirmede

kullanilan bir boyut indirgeme yontemidir. TBA ile orijinal sayidaki
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degiskenin varyans yapisini, degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan daha az

sayidaki yeni degiskenlerle ifade etmek hedeflenmektedir.

Degisken sayis1 p>1 olarak kabul edildiginde, X ' = [X1 X2 ... Xp] seklinde
degiskenler vektorii verilmektedir. E(X) = pu ve Cov(X) = X oldugu kabul
edilmektedir. u ve X, X; degiskenler vektoriiniin temsil ettigi kitlenin
parametreleri olmalar1 sebebiyle cogunlukla bilinmemektedirler. Bdyle bir
durumda, miimkiin olan en fazla olabilirlik tahmin yonteminin kullanilmasiyla
orneklemden tahmin vyiiriitilmeye ¢alisilmaktadir. Bu sebeple; n birimlik
rastgele bir 6rnek, ilgili kitleden ¢ekilmektedir. Ornek birimleri X1, X2, ..., Xn
gozlem vektorleri olmak iizere; u parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisi X = 1 n ) Xi n i=1 o6rnek ortalama vektorii iken X parametresinin en
cok olabilirlik tahmin edicisi § = 1 n—1 Y (Xi — X) (Xi — X) ' n i=1 Ornek
varyans-kovaryans matrisidir. Burada i-nci gézlem vektori Xi ' = [X1iX2i ...
Xpi], i = 1, n olup, p-boyutlu uzayda bir nokta vasitasiyla temsil edilmesi
miimkiindiir. Eger biitiin gozlemler p boyutlu uzayda noktalar yoluyla temsil
edilirse ortaya bir kiime (bulut) c¢ikacaktir. Cizelge 5.1°de, ozellikle ¢ok
boyutlu verilerin veri boyutunu indirebilmek amaciyla bagvurulan bir yontem
olmas1 sebebiyle popiilerligini korumakta olan TBA’nin temel amaclari

listelenmistir.

Cizelge 5.1: Temel Bilesen Analizi temel amaglar1

* Verilerin boyutunu azaltmak

* Tahminleme yapmak
* Veri setini bazi analizler i¢in goriintiilemek

Genel olarak bakildiginda TBA; ¢ok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri,
tane degiskenleri ya da bu degiskenlerin {izerinde 6l¢iilen tane birimi (bireysel
veya nesne) ile ilgilenmektedir. Dolayisiyla bu teknik, ol¢limlerden elde

edilmis olan veri yapilarini incelemektedir.

5.1 Geleneksel Derin Ogrenme Algoritmalarinin Uygulanmasi

ESA, BT goriintiilerine bir dizi 6grenilebilir filtre uygulamaktadir. ESA'da
evrisim katmani, filtre boyutu, uygulanan filtre sayis1 ve evreler ile
tanimlanabilmektedir. Evrisimli bir katmanin girisi ve ¢ikisi, BT goriintiileri ile

baslayan {li¢ boyutlu (genislik, ylikseklik, derinlik) bir yapiya sahiptir. Evrisim
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katmanlar1 derlenirken ¢ikisin genisligi ve yiiksekligi maksimum havuzlama
islemine dayali olarak yapilmaktadir. Derinlik ise daha fazla veya daha az

filtre kullanilarak elde edilmektedir.

I1k boliimde geleneksel metotlar arasinda yer alan ve hazir kiitiiphaneler olarak
kullanilan ResNet50, Inception v3, AlexNet ve VGGI16 yontemlerinden

yararlanilmistir.

5.1.1 ResNet50 Ag1

ResNet50'de, yenilik¢i bir mimariden ziyade c¢ok c¢esitli siniflandirma
gorevlerini kullanarak miikemmel sonuclar gosterebilen, halihazirda var olan
ESA mimarisinden yararlanilmistir. ResNet50 adi verilen yapida toplam 50
katmana sahip bir artik sinir ag1 varyanti kullanilmaktadir. Artik aglarin, iyi bir
performans ve parametre sayisi kombinasyonu saglamalari sebebiyle model
daha hizli egitilmektedir. Artik ag mimarisi ayrica egitildikleri boyuttan farkl
boyutlara sahip olan goriintiileri de besleyebilme yetenegine sahiptir. ResNet50
ag1 icin Onerilen sistem, ayn1 BT taramalarina sahip vakalarin olusturdugu bir

veri lizerinden olusturulmustur.

Resnet50 model egitimi iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada; BT
goriintiileri KAM veri kiimesinde 224 x 224 x 3 olarak boyutlandirilarak, daha
sonra 128 x 128 x 3, 224 x 224 x 3 ve 299 x 299 x 3 olarak yeniden
Olgeklendirilmektedir. ~ Farkli  egitim  asamalarinda  farkli  boyutlar
kullanilmaktadir. Bir BT veri seti i¢cin ImageNet agirliklar1 5 Epok boyunca
ogrenme hizi le-3 olacak sekilde ayarlanmaktadir. Ikinci asamada; tiim ag
daha once oldugu gibi, ayirt edici bir 6grenme oraniyla 5 Epok i¢in daha da
ince ayarlamalara tabi tutulmaktadir. Daha sonra, tim ag 40 Epok i¢in 229 x
229 x 3 boyutunda girdi goriintiileriyle daha da ince hale getirilmektedir. Bu

durumda, ilk katmanin le-6 6grenme oraniyla son katmaninsa le-4 6grenme

.....

Sekil 5.1°de, ResNet50 kullanilarak bulanan en iyi dort ag mimarisi sonucu

gosterilmektedir.
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Sekil 5.1: ResNet50 ile elde edilmis en iyi sonuglar

Ozetle ResNet50 modelinde 50 Epok, 0. 001 6grenme katsayis1 ve Adam
optimizeden yararlanilmistir. ResNet50'de kullanilan agirliklar ImageNet veri
seti ile Oonceden egitilmistir; bu sayede modelin tekrar egitilmesi gerekmemis

ve zaman kayb1 dnlenmistir.

Sekil 5.1°de de gorildigi tizere; BT gorintileri iizerindeki kirmizi ile
isaretlenmis yerler malignite, mavi ile isaretlenmis yerler benign ve isaret
olmayan yerler ise saglikli akciger anlamina gelmektedir. Asagida verilen

Sekil 5.2°de uygulanan ResNet50 mimarisi gosterilmektedir.

E > EWRiSIM2D EVRi;Lw—}B—
PAKET NORMALIZASYONU PAKET NORlvllALiZASYONU

EVRisliM 2D EVRi;M 2D
PAKET NORNllALiZASYONU PAKET NORMALIZASYONU

l—lv

EVRi$liM 2D TEKRARLA -

PAKET NORNII'ALiZASYONUH TEKR%&RLA
TEKRARLA '+ TEI(Rl:QRLA
MAKIMUM £RTAKLAMA —

PAKET NORNllALiZASYONU ~ DENSE

Sekil 5.2: Uygulanan ResNet50 mimarisi

Sekil 5.2°de de goriildiigii iizere; OA igin egitilen modelin bazi parametreleri
(maksimum havuzlama, paket normalizasyonu) degistirilip model KAM veri
setine uyarlanarak; oOncellikle BT veri setinin, paket normalizasyonuna tabi
tutulmus, daha sonra evrisim 2D katmani ve bu adimlarin tekrarindan olusan

bir seriden gecirilmis, son olarak da diizlestirme uygulanmistir. Boylece 34
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katmanli agdaki her 2 katmanli blogu 3 katmanli “bottleneck” blogu ile
degistirerek 50 katmanli bir ResNet elde edilmistir. Boyutlar1 arttirmak igin
tekrarla secenegi kullanilmistir. Ayrica, 0.1'lik baslangic 6grenme orani ile
baslamak i¢in biraz fazla biiyiik bir deger olarak goriilebilecegi i¢in egitim
hatas1 %95'in altina diisene kadar (yaklasik 500 epok) farkli 6grenme oranlari
denenerek ozellikle 0,01, 0.001 ve 0.0001 seklinde denemeler yapilmistir.
Asamali yeniden boyutlandirma kullanan ResNet50 modeli, farkli girdi
gOrlntiislii boyutlariyla birden ¢ok egitim asamasinda daha iyi bir siniflandirma
yapma egilimi gostermektedir. Bu, ayn1 zamanda bir girdi goriintii boyutundan
digerine aktarim yapmayi1 6grenmenin bir yoludur. Dikkat edilmesi gereken
husus, egitimin sonraki asamalarina gecerken Ogrenme oranlarinda diisiis
saglanmis olmasidir. Bu durum, agirliklarin bir asamadan sonraki asamaya

kadar ¢ok fazla degistirilmedigini gostermektedir.

Cizelge 5.2°de ResNet50 agmin toplam dogrulama sayist ve modelin

dogrulugu gosterilmektedir.

Cizelge 5.2: ResNet50 model Sonuglari

F2 - -

Dogrulama MCC sKoru Dogruluk Ozgiillik Hassasiyet F1

Kat 1 0.901 0.814 0.887 0.795 0.911 0.904
Kat 2 0.845 0.752 0.885 0.874 0.899 0.816
Kat 3 0.889 0.759 0.883 0.853 0.887 0.728
Kat 4 0.733 0.728 0.881 0.832 0.875 0.864
Kat 5 0.821 0.704 0.877 0.891 0.851 0.812
Kat 6 0.943 0.794 0.965 0.799 0.982 0.974
Kat 7 0.809 0.828 0.873 0.848 0.827 0.888
Kat 8 0.897 0.756 0.869 0.806 0.803 0.712
Kat 9 0.865 0.884 0.853 0.998 0.813 0.884
Kat 10 0.941 0.812 0.737 0.849 0.767 0.824

ResNet50 ag1 performansinin sonuglart ve kullanilan nicel 6l¢iimlerin
sunuldugu Cizelge 5.2°de de gorildiigi tizere MCC 0.943, F2 skoru 0.894,
dogruluk 0.965, 6zgiillilk 0.894, hassasiyet 0.982, ve F1 skoru 0.974 olarak
bulunmustur. Model dogrulugu i¢in 10 katl1 ¢apraz dogrulama kullanilmis ve
dogruluk orani yiizde 96,5 gibi bir degerle basariya ulagsmistir. Bu durumun
ispat1 niteliginde olan ResNet50 agi hata matrisinin normalize edilmis ve
normalize edilmemis iki farkli sekli asagida verilen Sekil 5.3’te

gosterilmektedir.
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ResNet50 hata matrisi normalize edilmemis
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Sekil 5.3: ResNet50 hata matrisi gosterimi

ResNet50 hata matrisi normalize edilmis
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Resnet modelinde daha hizli egitim yapabilmek icin darbogaz (bottleneck)

bloklar1 kullanilmaktadir. Sekil 5.4°te ResNet50 Modeli i¢in egitim, test seti

iginse ROC egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 5.4: ResNet50 ag1 ROC egrisi sonuglari
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Sekil 5.4’te ResNet50 modelinin performansi i¢in gosterilen ROC egrisinde,

AUC 0,97 olarak ol¢iilmiistiir. Bu da aslinda ResNet50 mimarisinin basaril

oldugu anlamina gelmektedir. Tek sikinti ise yapilan deneylerde dogrulama

sonucunun istenilen diizeyde olmamasidir. Bu durumu gosteren ResNet50

dogruluk ve kayip oranlar1 asagida verilen Sekil 5.5’te yer almaktadir.
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Sekil 5.5: ResNet50 dogruluk ve kayip oranlari

Sekil 5.5’te de goriildiigli tizere ResNet50 mimarisi i¢in kayip orani diismekte,

dogruluk orani ise artmaktadir.

5.1.2 Inception v3

Medikal goriintii islemede, Inception v3 etkili bir DSA mimarisidir. Inception
algoritmasi, yerlesik veya mobil bilgi islem aygitlar1 agisindan ¢ok daha iyi
performans gdstermektedir. ESA, ozellikle goriintii tanima problemleri igin
tasarlanmis bir sinir agidir. Goriintiilerin insan tarafindan taninmasinin ¢ok
katmanl: siirecini taklit etmektedir. Inception v3 modiild, tipik olarak ti¢ farkh
boyutta evrisim ve bir maksimum havuzlama igermektedir. Onceki katmanin ag
¢iktisina ulagsmak amaciyla kanal, evrisim islemi sonrasinda toplanmakta ve
ardindan da dogrusal olmayan fiizyon gerc¢eklestirilmektedir. Boylece agin
ifade edilmesi ve farkli Olgeklere uyarlanabilirligi gelistirilerek asir1 uyum
Onlenebilmektedir. Inception v3, Image Net'te Onceden egitilmis ve Keras
tarafindan gelistirilmis bir ag yapisidir. Varsayilan goriintii giris boyutu, ii¢
kanall1 299 * 299'dur. Derin ESA'da dogrulugu arttirmanin yolu, her bir
diizeydeki ortalama boyutlarda calisma diizeyi ve birim sayisini arttirmaktir.
Bu nedenle baslangigta 1 x 1, 3 x 3, 5 x 5 evrisim filtresi ve 3 x 3 maksimum
havuzlama filtresi kullanilmaktadir. Evrisim katmaninda maksimum havuzlama

islemi ¢ok etkilidir. Inception, optimum seyrek mimari ve diger mimariden 3 ~
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10 x daha hizlidir. Asagida verilen Cizelge 5.3'te; Inception v3 aginin toplam

dogrulama adimi ve modelin dogrulugu gosterilmektedir

Cizelge 5.3: Inception v3 model sonuglari

Dogrulama MCC F2 skoru Dogruluk Ozgiillik Hassasiyet F1

Kat 1 0.797 0.756 0.869 0.596 0.803 0.712
Kat 2 0.976  0.833 0. 849 0. 814 0. 865 0. 917
Kat 3 0.976 0.733 0.849 0.737 0.865 0.917
Kat 4 0.789 0.714 0.869 0.747 0.759 0.944
Kat 5 0.813 0.876 0.789 0.897 0.873 0.748
Kat 6 0.787 0.774 0.752 0.747 0.987 0.564
Kat 7 0.789 0.714 0.869 0.847 0.759 0.944
Kat 8 0.733 0.876 0.789 0.897 0.873 0.348
Kat 9 0.885 0.738 0.774 0.847 0.987 0.788
Kat 10 0.789 0.714 0.869 0.813 0.759 0.944

Inception v3 agi1 performansinin sonuglart ve kullanilan nicel 6lgiimlerin
sunuldugu Cizelge 5.3’te de goriildiigii iizere MCC 0.976, F2 skoru 0.733,
dogruluk 0.849, o6zgiilliikk 0. 714, hassasiyet 0.865, ve F1 skoru 0.917 olarak
bulunmustur. Bu durumun ispatit niteliginde olan Inception v3 hata matrisi
gosterimi asagida verilen Sekil 5.6’da gosterilmektedir.

Inception v3 hata matrisi normalize edilmemis Inception v3 hata matrisi normalize edilmis
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Sekil 5.6: Inception v3 hata matrisi gosterimi

Son teknoloji tiriinli olan ESA agi1, siniflandirma i¢in son derece uygundur. 48
katman derinligindedir ve 1 x 1, 3 x 3 ve 5 x 5 gibi evrisimlerle birlestirilmis
bir katman iceren Inception modillerini kullanmaktadir. Bunu yaparak
parametre sayis1 azaltilabilmekte, egitim hizi artirilabilmektedir. Bu, ayni
zamanda GoogleNet Mimarisi olarak da anilmaktadir. Cizelge 5.3 ve 5.4,

Inception V3 modeli i¢in egitim ve test setindeki fl skorunu gostermektedir.
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Asagida verilen Sekil 5.7'de, art arda donemlerde azalma yasandigi igin

Inception Ag1 modeline ait egitim kayb1 gosterilmektedir.
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Sekil 5.7: Inception v3 ROC performansi gésterimi

Sekil 5.7°de goriildiigi iizere; Inception v3 modelinin performans igin
gosterilen ROC egrisinde AUC'si 0,790 olarak Olgiilmiistiir. Bu durum da
yapilan deneylerde Inception v3 mimarisinin basarili olmadigi anlamina

gelmektedir.

5.1.3 VGG16 A@

Bu modelde ise veri egitimi i¢in VGG16 kullanilmistir. BT goriintiileri egitim
ve test i¢in iki sete ayrilmistir. VGG16 bir ESA mimarisidir. VGG16'nin 16
katmani bulunmaktadir. Katmanlar, evrisimli katmanlar, maksimum havuzlama
katmanlari, aktivasyon katmanlar1 ve TBK'lerden olusmaktadir. 13 evrisimli, 5
maksimum havuzlama ve 3 yogun katman olmak iizere toplam 21 katmandan
olusmasina ragmen sadece 16 agirlik katmani bulunmaktadir. Evrisim 1'de 64
filtre bulunurken Evrisim 2'de 128, Evrisim 3'te 256, Evrisim 4 ve 5'te 512

filtre bulunmaktadir.

VGG16 basit bir ag modelidir ve dnceki modellerden en 6nemli farki evrisim
katmalarinin 2’li ya da 3’1 kullanilmasidir. Tam bagli katmaninda 7x7x512 =
4096 noronlu bir 6znitelik vektoriine doniistiiriilmiistiir. Tki TBK katmaninin
c¢ikisinda 1000 sinifli softmax performansi hesaplanmistir. Yaklasik 138
milyon parametre bulunmaktadir. Diger modellerde oldugu gibi giristen ¢ikisa
kadar matrislerin yiikseklik ve genislik boyutlari azalirken derinlik degeri

(derinlik) artmaktadir. Onerilen ydntemde VGGI16 mimarisinin TBKS
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katmanina sahip olmasi bu modellerin diger modellerle kullaniminda etkili
olmustur. VGG16 modelinin TBK8 katmani 1000 6zellige sahiptir. Asagida
verilen Sekil 5.8°de VGG16 ag1 performansinin sonuglart ve kullanilan nicel

Ol¢limler gosterilmektedir.

Evrigsim 1

Evrigim 2

Evrigim 3

Evrisim 4 L.
Evrisim 5

TBK6  TBK7 TBKS8
e

14 % 14 x 512 lxlx.4096 1 x 1 x 1000

28 x 28 x 512

7x7x512

Evrigim + RelLU

Maks ortaklama

224 % 224 x 64

Sekil 5.8: VGG16 Semas1 gosterimi
Kaynak: (Teramoto et al., 2019)

Sekil 5.8’de de goriildiigi tizere; EVRS1 katmaninin girdisi sabit boyutta 224 x
224 x 64 RGB goriintlidiir. Goriintii, filtrelerin ¢ok kiiciik bir alict alanla
kullanildigr 3 x 3 (sol / sag, yukar1 / asagi) seklinde bir evrisim katman
yiginindan gecirilmektedir. Yapilandirmalardan birinde, giris kanallarinin
dogrusal bir donilisimii olarak goriilebilen 1 x 1 evrisim filtreleri de
kullanilmaktadir. Evrisim adimi 1 piksele sabitlenmistir; yani uzamsal
¢Oziiniirliiglin evrisimden sonra korunabilecegi dolgu, 3x3 donilisim i¢in 1
piksel sekildedir. Bazi evrisim katmanlarindan sonra gelen maksimum
havuzlama, 2 adim ile bir pencere iizerinde gerc¢eklestirilmektedir. 3. adimda
TBK bir evrisimli katman yiginimi takip ederek, 1x1x4096 kanala sahip

olmaktadir. En son kaman ise ¢ikt1 katmanidir.

Asagida verilen Cizelge 5.4’te VGG16 aginin toplam Epok sayis1 ve modelin

dogrulugu gosterilmektedir.
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Cizelge 5.4: VGG16 model Sonuglari

Dogrulama MCC F2skoru Dogruluk Ozgiillik Hassasiyet F1

Kat 1 0.725 0.614 0.715 0. 705 0. 869 0. 903
Kat 2 0.785 0.714 0.744 0.847 0.759 0.744
Kat 3 0.737 0.899 0.812 0. 802 0. 870 0.871
Kat 4 0.827 0.744 0.721 0.714 0.759 0. 904
Kat 5 0.817 0.889 0.819 0. 809 0. 869 0.698
Kat 6 0.907 0.734 0.717 0. 818 0. 841 0.788
Kat 7 0.914 0.779 0.815 0. 877 0.801 0.845
Kat 8 0.941 0.801 0.826 0.795 0.869 0.903
Kat 9 0.901 0.714 0.913 0.781 0.759 0. 905
Kat 10 0.861 0.701 0.901 0.761 0. 869 0. 907

VGG16 ag1 performansinin sonuglar1 ve kullanilan nicel 6lgiimlerin sunuldugu
Cizelge 5.4°te de goriildigii tizere MCC 0.941, F2 skoru 0.724, dogruluk
0.826, 6zgiilliik 0. 825, hassasiyet 0.869 ve F1 skoru 0.903 olarak bulunmustur.
Bu durumun ispati niteliginde olan VGG16 hata matrisi gosterimi asagida
verilen Sekil 5.9°da gosterilmektedir.

VGG16 hata matrisi normalize edilmemis VGG16 hata matrisi normalize edilmis
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Sekil 5.9: VGG16 hata matrisi gosterimi

Sekil 5.9°da da goriildiigii tizere VGG16 hata matrisi gosteriminde gercek ve
tahmin edilen degerler tartisilarak, hata matrisi normalize edilmis ve normalize
edilmemis olmak iizere iki yonden incelenmistir. DP 519538 iken YP 3302°de
kalmistir. Ote yandan YN 78083 degerinde kalirken DN 8975 olmustur.
Asagida verilen Sekil 5.10'te VGG16 ROC sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 5.10: VGG16 ROC sonuglar1 gésterimi

Sekil 5.10°da da goriildiigii tlizere, en iyi AUC degeri 0,87 olarak
hesaplanmistir. VGG16 performansinda ise yanlis teshis orani diisitk olmakla

birlikte YPO ve YNO yiiksek goriilmektedir.

5.1.4 AlexNet

AlexNet, ESA mimarilerinin en {inliilerinden biridir. Yap1 olarak c¢ok
katmanhidir. TBK ve {ic maksimum havuzlama katmaninin yani sira bes
kivrimli katmandan olusmaktadir. Asagida verilen Sekil 5.11°de AlexNet

Modelinin yonetim akis semas1 gosterilmektedir.

3 :/iz Softmax
B0
res

Malignant

BT Gorlintiileri
Girdi

Evrisim+RelLU

Sekil 5.11: AlexNet Modeli yonteminin akis semasi

Sekil 5.11'de de goriildiigii tizere, AlexNet modelinde ilk adimda egitilmis agin
birinci kismi disa aktarilmistir. Ikinci adimda elde edilen dznitelik kismi yeni
tasarlanmis bir ikinci yari1 kisma baglanarak Onerilen agin temel mimarisi
olusturulmustur. Ogrenme iinitelerinin rastgele deaktif hale gelmesi i¢in tam
baglantili katmanlarda %50 ¢ikarma uygulanmistir. Boylece Softmax ile her
egitim  yinelemesinin  sonunda  agirliklar  degistirilerek  genelleme

performansinin artigt saglanmistir. Buna ek olarak, asir1i uymanin Oniine
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gecmek ve genelleme performansini iyilestirmek i¢in  L2-norm
diizenlilestirmesi benimsenmistir. Ugiincii adimda, 3 bilesen goriintiisiiniin
dalgacik katsayilar1 yeni insa edilmis agin ii¢ girdi kanalina verilerek yeniden

egitim i¢in geri yayilim gerceklestirilmistir.

Ag1 egitmek icin 0,9 ivme ile OED yontemi kullanilmistir. Epok sayisini
belirlemek i¢in  hatasizlik dogrulamast her yinelemenin sonunda
gergeklestirilmistir. 5 yinelemeden sonra hatasizligin azami degere ulagsmamasi
halinde 6grenme siireci durmaktadir. Capraz entropi, kayip fonksiyonu olarak
kullanilmistir. Kayb1 azaltmak i¢in siniflayict olarak kullanildiginda oldukca
iyi bir performans gdsteren Softmax'ten yararlanilmistir. Softmax’in en dnemli

ozelligi ikiden fazla siniflama gereken durumlarda kullanilmasidir.

Onerilen agm egitim kaybir ve hatasizik izleri Sekil 5.12°de gosterildigi
gibidir. Cizelge 5.4'teki bulgulardan yola ¢ikarak 6grenmenin dogru bir sekilde

uygulandig1 varsayilabilir.

Son asama olarak disarda tutma (holdout) ydnteminden yararlanilarak,

asagidaki Sekil 5.12°de gosterilen ¢capraz dogrulama uygulanmistir.
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Sekil 5.12: Disarda tutma yontemi (holdout method)

Sekil 5.12°de goriilmekte olan disarda tutma metodundan; veri kiimesini
"egitim" ve "test" kiimesi olarak ayirirken yararlanilmaktadir. Asagida verilen
Cizelge 5.5'te AlexNet aginin toplam dogrulama sayisi ve modelin dogrulugu

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.5: AlexNet model Sonuglar1

Dogrulama MCC F2 skoru Dogruluk Ozgiillik Hassasiyet F1

Kat 1 0.861 0.837 0.801 0.717 0.828 0.847
Kat 2 0.962 0.854 0.837 0.781 0.854 0.911
Kat 3 0.806 0.834 0.864 0.872 0.864 0.815
Kat 4 0.794 0.731 0.812 0.753 0.816 0.715
Kat 5 0.785 0.728 0.726 0.875 0.858 0.756
Kat 6 0.774 0.829 0.809 0.776 0.789 0.749
Kat 7 0.787 0.829 0.832 0.849 0.846 0.712
Kat 8 0.702 0.789 0.597 0.875 0.821 0.816
Kat 9 0.768 0.854 0.835 0.854 0.854 0.719
Kat 10 0.817 0.849 0.862 0.849 0.832 0.712

AlexNet ag1 performansinin sonuglar1 ve kullanilan nicel 6l¢iimlerin sunuldugu
Cizelge 5.5’te de goriildiigli iizere MCC 0.962, F2 skoru 0.854, dogruluk
0.826, ozgiillik 0. 794, hassasiyet 0.854, ve FI1 skoru 0.911 olarak
bulunmustur. Ayrica hata matrisinde dogru pozitif oran1 542122 olarak
hesaplanmistir (Bkz. Sekil 5.13). Asagida verilen Sekil 5.13’te AlexNet
mimarisinde bulunan son evrisim katmaninin  aktivasyon haritasi
gosterilmektedir.

VGG16_hata matrisi normalize edilmemis VGG16 hata matrisi normalize edilmis
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Sekil 5.13: AlexNet hata matrisi gosterimi

Sekil 5.14’te goruldiigi iizere AUC sonucu 0.716 olarak olg¢iilmistiir. DP
524122 iken YP sadece 20791°de kalmistir. Ote yandan YN 83285 degerinde
kalirken DN 11400 olmustur. Asagida verilen Sekil 5.14’te AlexNet modelinin

ROC performans gdsterimi yer almaktadir.

128



18-
| ] Yanlig Pozitif
16 | . L _:EH:Iﬁ;;IEghalI[
I anlis Teghis 0.8l
14 - [ ]
12 |-
) = 06
< g
210 o
£ 2
o
2 8 g
(3] 5 04
o a
6 ~
4r 0.2|
2 ~
[ p ——En iy deger (AUC: 0.716)
0 Alexnet agi D.% 03 03 35 58 o

Yanlig pozitif orani

Sekil 5.14: AlexNet modelinin ROC performans gdsterimi

Sekil 5.14'te de goriildiigi lizere ROC egrisi iizerinden sunulan sonuglar,
tahmin oraninin 0,716 AUC degeriyle olduk¢a dogru oldugunu

kanitlamaktadir.

5.2 Yenilik¢i Derin Ogrenme Algoritmasinin Uygulanmasi

Geleneksel mimaride kullanilan AlexNet, ResNet50 ESA mimarileri, VGG16
ve Inception v3; yaklasik olarak 1000 sinifa sahiptir ve derin mimariler i¢in
tasarlanmiglardir. Bu mimariler milyonlarca goriintii tizerinde egitilmislerdir ve
bu nedenle ¢ok derin modellerdir. Derin mimariler ¢calisma esnasinda daha ¢ok
zaman harcayabilir. Dolayisiyla, bu derin mimarilerin diisiik konfigiirasyonlu
makinelerde verimsiz olma ihtimalleri bulunmaktadir. Ayrica, bu s6z konusu
derin modeller kullanildiginda tibbi verilerin gorsellestirilmesi anlamli

olmayabilir.

Buna dayanarak bu calisma kapsaminda, 4K-ESA olarak adlandirilan hem ¢ok
derin olmayan hem de tibbi goriintii isleme i¢in daha uygun olan bir ESA
mimarisi gelistirilmistir. Bu mimaride dort evrisimli katman bulunmaktadir.
Ayrica global bir ortalama havuzu (GOH), iki TBK katmani ve Softmax ile
¢ikt1 katmani vardir. GOH, klasik ESA'larda TBK degistirmek i¢in tasarlanmis

bir havuzlama islemidir. Buradaki fikir, son CKP katmanindaki siniflandirma
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gorevine ait tiim ilgili kategoriler icin bir 6zellik haritasi olusturmaktir. GOH,

havuzlama amaciyla kullanilir ancak havuzlamadan daha etkilidir.

Her bir evrisimli katmanin iki ardisik 3 x 3 evrisimli blogu, ReLU'lar1i, ReLU
ile 1 x 1 Evrisimli bir baglayict blogu ve bir maksimum havuzlama blogu
vardir. i1k katmanda her bir evrisimli bloktaki filtre sayis1 16, ikinci katmanda
32, ii¢lincli katmanda 48 ve son katmanda 64'tiir. Filtrelerdeki adim kaydirma

oran1 ise 1'dir. Asagida verilen Sekil 5.15’te 4K-ESA mimarisi

gosterilmektedir.
N Evrsm | | Evrsm Evrsm | [Evrsm Evsm | | Evrem
/my fawama Havuzlama (30) 9 Havuzlama
/ , (3x3) — (3x3) 3x3 (3x3) L (3x3) N 343 (3x3) P ax3
16 16 32 32 48 48
[—]
Evrsm Evrsm Evrsm
(1x1) (1x1) (1x1)
16 32 48
Malignant ..a
Evrgm Evrsm Havuzlama ‘g -
(3x3) H (3x3) 3x3 | GOH |+ TBK =
4 64 3
Evrsm
(1x1)

64

Sekil 5.15: 4K-ESA MC mimari yapist

Sekil 5.15’te de goriildiigii izere konektor evrisimli blogun ¢ikisi, maksimum
havuzlamadan 6nce ikinci ESA blogunun ¢iktis1 ile toplanmaktadir. Maksimum
havuz olusturma adimi 2'dir; boylece ¢oziiniirlilk 4 faktor azalmaktadir. Her
evrisimli bloktan Once boyutu korumak i¢in sifir dolgu uygulanmaktadir.
Egitimi hizlandirmak i¢in her katmana mini toplu normallestirme
uygulanmaktadir. 4K-ESA'daki katman sayis1 4’tiir, boylece reseptor penceresi
tim gorilintliyli kaplamaktir. Model oncellikle 5 katmanla test edilmistir ancak
4 katman daha iy1 performans gostermistir. Girdi goriintiisiinlin her pikseli, tiim
veri  tabaninin  piksellerinin  ortalamasi ve standart sapmasit ile
normallestirilmektedir. Mini parti boyutu dort drnektir ve maliyet fonksiyonu
kategorik capraz entropidir. Her mini partiden Once, 08§renmenin tamamen
rastgele hale getirilmesini saglamak i¢in numuneler yonlendirilmistir; bu ayni

zamanda asmanin iistesinden gelmeye de yardimci olmustur. Ilk agirliklar
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normalizasyon uygulanarak bulunmus, agirliklar1 optimize etmek i¢cin Adam
eniyilemesi kullanilmistir. 4K-ESA’da kullanilan parametreler asagida verilen

Denklem 5.2°de gosterilmektedir.
B;=0.9,8,=0.999,e =1x107° (5.2)

Onerilen 4K-ESA mimarisi, daha ©nceki geleneksel mimarinin bir
varyasyonudur. Bu iki mimari arasindaki temel fark, katmanlarin sayisidir.
Onerilen mimarimi modelin hafif olmasini saglayan, daha az sayida katmana
sahiptir. Onceki geleneksel mimarilerde IA ¢ikarilmamistir. Bu mimaride ise
[A'dan yararlanilmaktadir. Yeni 4K-ESA mimarisi, 6nceden temizlenmis ve
islenmis olan ayni verilere uygulanmistir. Deneylerde kullanilan o6rnekler

strastyla su sekilde secilmistir:

Egitim veri kiimesindeki dengesizlik, bircok MO algoritmasini etkileyebilir ve
bazilarinin azinlik sinifin1 tamamen gormezden gelmesine yol agabilir. Bu,
tahminlerin en 6nemli oldugu azinlik sinift oldugu i¢in bir sorundur. Dengesiz
veri setleri ile calisilirken analiz sonuglarinin mitkemmele yakin olarak ortaya
¢itkmast modelin basarili bir model oldugu anlamina gelmemekte aksine
modelde asir1 6grenme olabilecegi anlamina gelmektedir. Sinif dengesizligi
sorununu ele almaya yonelik bir yaklagim, egitim veri setini rastgele yeniden
orneklemektir. Dengesiz bir veri kiimesini rastgele yeniden Orneklemeye
yonelik iki ana yaklasim bulunmaktadir. Bunlar Rastgele Ust drnekleme ve

Rastgele alt 6rneklemedir.

Rastgele Ust Ornekleme: Azinlik smifinin 6rneklerini gogaltarak sinif
dagilimin1 dengeleyen sezgisel olmayan bir yontemdir. Asagida verilen Sekil

5.16°da rastgele iist 0rnekleme semas1 gosterilmektedir.

AKCIGER KANSER BT GORUNTU VERI KUMESI

. !

AKCIGER KANSER ET GORUNTU VERI KUMESI

Sekil 5.16: Rastgele Ust Ornekleme
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Sekil 5.16°da de goriildiigii iizere; bir modeli ezbercilikten kurtarmaya yarayan
rastgele list ornekleme metodunda, Oncelikle egitim veri setinde bulunan
azinlik sinifindaki 6rnekler basitce cogaltilmaktadir. Bu ¢ogaltma islemi, sinif
dagilimin1 dengeleyebilir ancak modele herhangi bir ek katki saglamamaktadir.
Ornegin; veri kiimesi %90°lik kanserli %10°’luk saglikli BT goriintiisii gibi
dengesiz bir dagilima sahip verilerden olusuyorsa %10’luk kismi {ist

ornekleme metodu ile dengeli hale getirilmektedir.

Rastgele Alt Ornekleme: Dengeli bir sinif dagilimi olusturmak igin ¢ogunluk
sinifinin bir alt kiimesinin se¢ildigi sezgisel olmayan bir yontemdir. Rastgele
alt ornekleme, verilerin boyutunu Onemli Olgiide azaltabilecek olan bazi
orneklerin ortadan kaldirilmasi ve oOzellikle biiyiik veri durumunda g¢alisma
siiresi maliyetini diiglirebilecek olmasi acisindan oldukc¢a avantajlidir. Asagida

verilen Sekil 5.17°de rastgele alt 6rnekleme semasi gosterilmektedir.

AKCIGER KANSER BT GORUNTU VERI KUMESI

l

AKCIGER KANSER BT GORUNTU VERI
KUMESI

Dengesiz veriseti Dengesiz veriseti azaltma Elde edilen veri

Sekil 5.17: Rastgele Alt Ornekleme gosterilmektedir

Sekil 5.17°de de goriildiigii iizere; orneklerin ¢ogunluk sinifindan rastgele
secilmesi ve bunlarin egitim veri setinden silinmesini iceren rastgele alt
ornekleme metodunda, ¢ogunluk simmif Ornekleri daha dengeli bir dagilima

ulagilana kadar rastgele atilmaktadir. Ornegin; veri kiimesi %80°lik kanserli
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%40’lik sagliklt BT goriintiisii gibi bir dagilima sahip verilerden olusuyorsa
%80’lik kisimdan verilerin %40°1 silinmektedir. Boylece veri seti %40’a %40

seklinde dengelenmektedir.

Oncelikle 3 mm'in altindaki kalinliga sahip olan tiim nodiil numuneleri
kaldirilmistir. Dolayisiyla anlasilmasi daha kolay, 3 mm ve iizeri boyuttaki
nodiiller secilmistir. Nodiiller "malignite", "benign" ve "nodiil degil" olarak
farkli evrelerde siniflandirilmistir. Genel olarak veri boliimiinde agiklandigi
gibi ayn1 veriler kullanilmistir. Asagida verilen Sekil 5.18°da akciger nodiilii

alan1 IA'sim vurgulandig bir BT gériintiisii 6rnegini gosterilmektedir.

Sekil 5.18: IA bolgesi belirlenmis BT goriintiisii gdsterimi

Kaynak: (Vaka 196’dan bir kesit)

Sekil 5.18’de de goriildigili lizere sag taraf, radyologlar tarafindan nodiil
bolgesi olarak isaretlenmistir. Nodiil aday bolgeleri, KAM verisinden bdliim
bolim ¢ikarilmaktadir. Bir maske kullanimi ile aday nodiillerin piksellerinin
orijinal degerleri korunmus; bunun yerine sifir1 doldurularak 52 x 52 boyutuna
getirilmistir.  Sonunda, tim oOrnekler 256 x 256 olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Sinif basina O6rnek sayisi dengesizligini gidermek ig¢in
Rastgele Ust Ornekleme (RoS) ve Rastgele Alt Ornekleme (RuS)

tekniklerinden yararlanilmigtir.
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5.2.1 4K-ESA Uygulanan Monte Carlo Seyreltme

4K-ESA modelinde asir1 6grenmeyi engellemek icin seyreltmeden farkli bir
teknik olan Gal ve Ghahramani (2016)’nin 6nerdigi Monte Carlo Seyreltme
(MCS) kullanilmaktadir. DO’niin pek ¢ok farkli agi, mevcut tiim modellerin
uzayinda MCS'den yararlanabilir. MCS, modelin belirsizligini gostermek icin
matematiksel bir zemin saglamasina karsin, bu calismada MCS’den daha ¢ok

asir1 0grenmeyi engellemek i¢in yararlanilmistir.

Normal seyreltme sadece egitim esnasinda uygulanarak tahmin esnasinda
durdurulmaktadir. MCS ise asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in bir diizenleme islevi
gormektedir. Test siiresi boyunca seyreltme devam etmektedir. Normal
seyreltme icin test zamaninda tahminin deterministtik olarak kabul edilmesi
esastir. Bagka bir rastgelelik kaynagi olmadan bir test veri noktasi verildiginde,
model her zaman ayni etiketi veya degeri tahmin edecektir. MCS ise hem
egitim hem de test esnasinda uygulandigindan test zamaninda tahmin
deterministtik olmaktan ¢ikmaktadir. Bu nedenle, ayni veri noktasi
verildiginde model her seferinde farkli degerleri tahmin etmektedir.
Dolayistyla MCS'nin birincil hedefi, rastgele tahminler olusturmak ve bunlari

olasilik dagilimindan 6rnekler olarak yorumlamaktir.
MCS’nin uygulanisina etkinlestirme fonksiyonu o ve baslangi¢c parametreleri
Wy, ..., W, bl' ...,by, ile diizenli bir CKP derinligi alarak baslanmaktadir.

Yalnizca derinligi yiiksek olan modelleri dikkate alindiginda bu durumda bir
skaler olacaktir. Normal ileri besleme mimarisi yerine, daha sonra Zj... . . Z
seyreltme eklenmektedir. Asagida verilen Denklem 5.3’te DO katmanlarinda

meydana gelen etkilesimler sirasiyla anlatilmaktadir.

S\I(X) = K]:l_l o < \/KIZG (\E G(Xlel + b1)22W2 + bz) ) ZLWL + bL (53)

Denklem 5.3’te goriildiigii tizere; W l'inci gizli katmandaki diigiim sayisini,

Z, tim seyreltme katmanlari i¢in ayn1 olan Bernoulli olasilik Pp 6gesini (0,1)
ifade eden l'inci katmandan Onceki seyreltme matrisidir. bL ise egitim siireci
icin agirlik azaltma faktoriinii ifade etmektedir. Denklem 5.3’te anlatildig1 gibi
tim parametrelerde ayni faktorleri kullanmak yerine, kayip fonksiyonuyla

sonuglanan pp olasiligina gore agirlik matrisleri i¢in 6lgeklendirilmistir. Ayrica
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egitim adimlari, gradyan inis yontemlerinden biri kullanilarak ve her 6grenme
adimindan dnce seyreltme Ol¢iitlerinin yeniden degerlendirilmesiyle diizenli bir
sekilde gerceklestirilir. Cizelge 5. 6’da 4K-ESA modelinin sonuglari

gosterilmektedir.

Cizelge 5.6: 4K-ESA modelinin sonuglari

Dogrulama MCC F2skoru Dogruluk Ozgiillik Hassasiyet F1

Kat 1 0.861 0.837 0.801 0.801 0.728 0.809
Kat 2 0.885 0.836 0.889 0.824 0.805 0.835
Kat 3 0.794 0.835 0.947 0.803 0.882 0.844
Kat 4 0.846 0.821 0.862 0.876 0.894 0.807
Kat 5 0.798 0.807 0.899 0.941 0.706 0.865
Kat 6 0.951 0.793 0.851 0.863 0.718 0.826
Kat 7 0.919 0.794 0.891 0.824 0.885 0.834
Kat 8 0.971 0.758 0.878 0.785 0.847 0.915
Kat 9 0.952 0.875 0.914 0.858 0.845 0.903
Kat 10 0.988 0.816 0.971 0.825 0.974 0.962

4K-ESA ag1 performansinin sonuglart ve kullanilan nicel dlgiimlerin sunuldugu
Cizelge 5.6’da da goriildigii tizere; MCC 0. 988, F2 skoru 0. 816, dogruluk 0.
971, ozgillik 0. 825, hassasiyet 0. 974 ve F1 skoru 0. 962 olarak
hesaplanmistir. Ayrica yapilan 10 kat c¢aprazlama deney sonucunda 4K-ESA
mimarisi %97,15 dogruluk, %82,50 ozgiillik ve %98,83 MCC, %97,74
hassasiyet ile %81,60 F2 skora sahip oldugu da Cizelge 5.6’da goriilmektedir.
Asagidaki verilen Sekil 5.19°da 4K-ESA metodu performans sonuglari

gosterilmektedir.

4K-ESA

1,2

0,8
0,6
0,4
0,2

0

B Duyarlilk  m Kesinlik Dogruluk  m Ozgiillik m Hassasiyet

Sekil 5.19: 4K-ESA metodu performans sonuglari
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4K-ESA’dan elde edilen verilerle akciger kanseri hususunda dogru tahminlerin
yapilabilmesi acgisindan iyi sonuclar elde edilmistir. Sekil 5.19’da da goriildiigi
iizere; yapilan testler sonucunda F1 ve Hassasiyet degerlerinin birbirine ¢ok
yakin oldugu anlasilmaktadir. Asagida verilen Sekil 5.20°de 4K-ESA hata
matrisi gosterimi yer almaktadir.

4K-ESA hata matrisi normalize edilmemis 4K-ESA hata matrisi normalize edilmis

- so0000 - s00000

595881 6659 o111 [0

- 300000 - 300000

Gergek Degerler

nnnnnnn

Gercek Degerler

29938 7120

0.8079

0.1921

Tahmin edilen Degerler Tahmin edilen Degerler

Sekil 5.20: 4K-ESA hata matrisi gosterimi

Sekil 5.20°de goriildiigii iizere; BT goriintiileri, 4K-ESA DO algoritmalarinda
yalnizca sinirli sayida katman i¢in test edilmistir. Buna karsin hem normalize
edilmis degerler hem de normalize edilmemis degerlere bakildiginda, 4K-ESA
akciger kanseri hastaliginin dogru teshis edilebilmesi acisindan basarili

sonuglar gostermistir.

Gizli katmanlar bazen makine konfigilirasyonuna fazla gelmektedir. Bu nedenle
katmanlarin sayisini arttirmak, tani performansimi her zaman iyilestirmeye
yardimc1 olamayabilir. Akciger nodiilii teshisinde hata matrisinde gorildigi
gibi sonu¢ 595881 dogru pozitif oranina sahiptir. Asagida verilen Sekil 5.21°de
4K-ESA mimarisinde dogruluk 1ile kayip oranlarinin karsilastirilmasi

gosterilmektedir.
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Sekil 5.21: 4K-ESA egitim dogrulugu ve kayip oranlari

Sekil 5.21°de de goriildiigli lizere; epok sayist diisiikken dogruluk az, kayip
fazladir. Epok sayist yiiksek oldugunda da yine ayni sonuca maruz
kalinmaktadir. Dolayisiyla dengeli epok sayist dogrulugu arttirirken kayip
oranin1 en aza indirgemektedir. Asagida verilen Sekil 5.22°de 4-K ESA ROC

egrisi sonuclar1 gosterilmektedir.
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Sekil 5.22: 4-K ESA ROC egrisi sonuglari

Sekil 5.22°de de goriildigi tlizere; 4K-ESA mimarisi igin ROC ve AUC
degerleri hesaplanmistir. En iyt AUC degeri 0.903 olarak test edilmistir.

Gosterilen sonuglar agisindan siirli sayida da olsa YN ve YP degerlerinin
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varligindan bahsetmek miimkiindiir. 4K-ESA modelindeki amag¢, YN ve YP
hastalarda ¢ok biiyiilk sikintilara neden olmalar1 sebebiyle bu degerleri
minimize etmektir. Modelin dogrulugu ve deger kaybi agisindan 6grenme
egrileri iyl derecede temsil edilmistir. Asagida verilen Sekil 5.23’te 4K-ESA

modeline iligkin olarak ortaya ¢ikan sonuclar gosterilmektedir.

BT GORUNTU VERISI MALIGNANT/BENIGN MALIGNANT NODUL YOK

€

a4

€2

b4

€2

c4

€

d1 d2 d3 d4

Sekil 5.23: 4K-ESA modeline iligkin olarak ortaya ¢ikan sonuglar

Sekil 5.23’te de gorildigi tzere; 4K-ESA’ya girdi olarak verilen BT
goriintiileri, modelin calismasindan sonra gizli katmanlarda yapilan islemler
neticesinde en son katman olan ¢ikti katmanina ulagsmaktadir. Burada hatali
degerler geri dondiiriiliirken dogru degerler Sekil 5.23°te goriindiigii gibi

malignite veya benign olarak isaretlenmektedir.

5.2.2 4K-ESA Modelinde Belirsizlik (Uncertainty of 4K-CNN Model)

Ciktilar1 iyi tanimlayan, ayrica yeni girdiler i¢in sonuglart makul bi¢imde

tahmin edebilen bir model tasarlanmigtir. Ancak bu modelin ne kadar 6grendigi
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veya Ogrenemedigi olduk¢a Onemlidir. Burada sezgisel olarak, akla bazi
sorular gelmektedir: Ciktilarin ne kadar giivenilir oldugu belirlenebilir mi?
Belirli bir BT goriintiisii girdi olarak verildiginde elde edilen ¢ikt1 dogru mu

yoksa yanlis m1 tahmin edilir; Yanlis ise ne kadar1 yanlistir?

Bilinmeyen sonuglari tahmin ederken gergek siire¢ bilinse bile, ger¢ek sonucun
potansiyel giiriiltiiden etkilenebileceginin farkinda olmak gerekmektedir. Ote
yandan, sahip olunan modelin ger¢ek veri iireten model olup olmadig1 konusun
da bilinmesi gerekmektedir. Gergek degerli girdiler ve c¢iktilar dikkate
alindiginda ve tiim c¢iktilarin giiriiltiisiiz oldugu varsayildiginda, dogrusal bir
model kesinlikle iki gozlemle belirlenmektedir. Bununla birlikte, giirtltii
ortaya konsa dahi, sonuctan kesin olarak emin olmak miimkiin degildir. Ne
kadar ¢ok veri toplanirsa giivenilirlik de o kadar artmaktadir. Asagida verilen

Denklem 5.5°te s6z konusu duruma iliskin formiil agik¢a gdsterilmektedir.
f: [0, 2xn] x [0, ] X R —> R2 (5.5)

Akciger kanseri tespitinin anlamli olabilmesi, toleransin tipik olarak ¢ok daha
sik1 olmasina baghdir. Girdi BT goriintiisiine bagli olarak bir ag, dngoriicii
posterior dagilimla gosterilen kararindan, yiiksek veya diisiik bir giivenle emin
olabilir. Bununla birlikte, DO'de 6ngoriicii belirsizlik, iki ayr1 belirsizlik
bigiminde gosterilmektedir. Ciktilarin giiriiltiiden etkilenip etkilenmedigi ve
modelin 6grenme diizeyinin Olgiilebilmesi ic¢in iki farkli belirsizlik tiirii

islenmistir. Bunlar Aleatorik ve Epistemik belirsizliktir.

Aleatorik Belirsizlik (Aleatoric Uncertainty): Istatistiksel Belirsizlik veya
Ihtiyatli Belirsizlik olarak da bilinen Aleatorik Benzerlik; veri olusturma
siirecinin, daha fazla gézlem veya veri 6rnegi verildiginde dahi ac¢iklanamayan,
igsel rastlantisalligini tanimlamaktadir. Bu tiir belirsizlikler, islev her
degerlendirildiginde ve bir gozlem yapildiginda farklilik gdsteren
bilinmeyenlerin  sonucudur. Aleatorik Belirsizlik, smiflama modelinde

belirtilen hata terimine karsilik gelmektedir.

Bu tez calismasinda ortaya konan istatistiksel belirsizlik, ¢ekimin dogasinda
bulunan rastgelelik sonucunda ortaya ¢ikan tiirdiir. Veride kesin parametreler
bilinse bile, modelde dikkate alinmayan (O6rnegin sigara) veya basitce

Olciilemeyen (verideki kusurlar gibi) etkiler olabilir. Model girdisi géz Oniine
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alindiginda, somut bir degerlendirmenin kesin ¢iktisini bilmenin bir yolu
yoktur; c¢ilinkii her haliikarda belirli bir miktar varyans olacaktir. BT
goriintiilemede bu, tarama edinimi sirasinda fotonlarin rastgele dagilimindan

kaynaklanan sensor giiriiltiisiinden kaynaklanabilir.

Epistemik Belirsizlik: "Sistematik Belirsizlik" olarak da bilinen Epistemik
Belirsizlik,  potansiyel = olarak  mevcut olan  veri  eksikliginden
kaynaklanmaktadir. Daha fazla sayida gozlem, bu tiir bir belirsizligi ortadan
kaldirabilir. Epistemik Belirsizlik, yalnizca ger¢ek model olusturmaktadir.
Ancak bu, veri On islemede yapilan hatalarin bir sonucudur. 4K-ESA
modelinde veriler iizerine IA islemi yapildig1 igin Epistemik Belirsizlik daha
disiiktiir. Ancak, farkli parametrelerle diger geleneksel modellerde hem
sistematik hem de Aleatorik belirsizlik bariz bir sekilde goriilmektedir. Her ne
olursa olsun, sonunda girdi katmanina yeterli miktarda BT verisi verildiginde
Epistemik Belirsizlik ortadan kalkacaktir. Geleneksel olarak, Epistemik
belirsizlik altinda model dogrulamasini uygulamak daima zor olmustur. Bu
nedenle, akciger kanserine ait bir BT goriintiisiinde kullanilan DO ydnteminin
model belirsizligini elde etmek icin Epistemik belirsizlik tahmin edilmektedir.
Model belirsizliginin 6lgiilerinden biri, tahmin dagiliminin tahmini entropisi
olan H degeridir. Asagida verilen Denklem 5.6’da belirsizlik o6lgegi

gosterilmektedir.

HY' XX, Y) = =Xcp(y" = clx,X,Y)logp(y" = c[x,X,Y) (5.6)

Birinci belirsizlik oOlgiisii; elde edilen belirsizlik degerlerinin araligi, veri
kiimeleri, ag mimarileri, MC 6rnekleme sayis1 gibi degiskenlere baglidir. Bu
nedenle, sonug¢lar1 rapor etmek ve cesitli kiimeler ile konfigiirasyonlar arasinda
karsilastirmay1 kolaylastirmak i¢in tahmini belirsizlik normallestirilmektedir.
Analiz, akciger kanserine ait BT goriintiisiiniin siniflandirmasinda varyasyonel
agirhik temelli iki belirsizlik Ol¢lisiiniin (Tahmin Edici Entropi (PH) ve
Bayesian Aktif Ogrenme Anlasmazligi) karsilastirmasini i¢ermektedir. Ikinci
belirsizlik &lgiisii olan Bayesian Aktif Ogrenme Anlasmazlifi ise model
aktivasyon fonksiyonu ile tahmin dagiliminin entropisi arasindaki iliskiye
dayanmaktadir (Gill, J., & Heuberger, S. (2019). Asagida verilen Denklem

5.7°de Bayesian Belirsizlik Olcegi formiilize edilmistir.
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MI [y, w|xi, X, Y] = H[y'i|x1,X, Y] — E [H [y'i|x"iw]] (5.7)

Denklem 5.7°de verilenlerden hareketle test, karsilikli bilgiyi en {ist diizeye
cikaran, modelin ortalama olarak belirsiz oldugu noktadir. Ancak yiiksek
glivenlikle hatali tahminler iireten model parametreleri bulunmaktadir. Bu,
softmax katmanina (logitlere) giriste yliksek varyansa sahip noktalara
esdegerdir. Bu nedenle modelden her bir stokastik ileri gecis, farkll bir sinif
icin en yiliksek olasiliga sahip olacaktir. Uyusmazlik Yoluyla Bayesian Aktif
Ogrenme (UYBNN) modelin Epistemik belirsizligi 6l¢cmesi beklenmektedir; bu

sebeple Aleoratik belirsizlik mevcutsa yiiksek bir deger dondiirmeyecektir.

e Bayes Modeli Belirsizligi

DO modelinin &ngériicii olasiliklart ile iliskili Epistemik belirsizligi, test siiresi
boyunca diisiik agirliklart agik tutarak oOlclilmiistiir. Bir Gauss c¢ekirdegi ile
Kernel Yogunlugu Tahmininin MC stokastik ileri besleme numunesinde bir
diisiis oranm1 olan p varyasyonunu gostermektedir. Ayrica dogru ve hatali
tahminlerle gruplandirilmis BT test goriintiilerinin ¢ikti arka dagilimlarini

cizmek amaciyla kullanildig1 belirtilmektedir.
Belirsizlik ve tahmini dogruluk arasindaki iliski
Asagidaki verilen Cizelge 5.7°de Ongoriicii entropi ile tahmin hatasi arasinda

gli¢lii bir korelasyon oldugu gosterilmektedir.

Cizelge 5.7: Belirsizlik ve tahmini dogruluk arasindaki iligki

Spearmans’in Korelasyonu Tahmini Entropi UYBNN
DropWeights orani: 0.5 0.9841 0.8865
DropWeights orani: 0.3 0.9814 0.8891
DropWeights orani: 0.1 0.9843 0.9016

Cizelge 5.7°de de gorildiigi iizere; Epistemik belirsizligin bir 6l¢iisii olarak,
olasiliklarin entropisi ve tahmin hatalar1 arasinda p = 0.98 ile gii¢lii bir
korelasyon oldugunu ortaya koymaktadir. DropWeights oranlar1 Tahmini
Entropi ve UYBNN’ye gore 0.1, 0.3 ve 0.5 korelasyonu ile dl¢lilmiistiir. Buna
gore Tahmini Entropi degerleri sirasiyla 0.984, 0. 9814 ve 0.9843 iken
UYBNN’de bu degerler 0.8865, 0.8891 ve 0.9016 olarak bulunmustur.
Deneyler, tahmin belirsizliginin dogruluk ile iligkili oldugunu ve bdylece
yanlis tahminlerin veya bilinmeyen durumlarin tanimlanmasinin miimkiin

oldugunu gostermektedir.

141



Gergek hata, tahmini degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farktir. Tahmine
dayal1 belirsizligin kalitesini degerlendirmek i¢in Tahmine Dayali Entropi
(PH) ve UYBNN arasindaki Spearman korelasyon katsayisindan

yararlanilmistir. Tahmine dayali dogruluk su sekilde ol¢tilmiistiir:

Wasserstein Mesafesi (WM); makine 6grenimi, stokastik programlama ve
goriintii isleme konularinda giderek daha 6nemli bir rol {istlenmektedir.
Sinkhorn Mesafesi gibi, yaklasik veya diizenlenmis varyasyonlara yol acan
yliksek hesaplama karmasikliginin giderilmesi ig¢in biiylik cabalar devam
etmektedir. Bununla birlikte, biiyilk diizenlilik parametresine sahip
diizenlenmis varyasyonlar, birkag¢ énemli MO uygulamasinda performansi
dusiirecektir; bu  sebeple  kii¢lik  diizenlilik  parametresi, mevcut
algoritmalardaki sayisal kararlilik sorunlar1 nedeniyle basarisiz olacaktir. Iki
histogram arasindaki farkliligin belirlenmesi i¢cin WM degeri 1 olarak
alinmaktadir. WM metriktir ve bir¢ok noktasal mesafeye kiyasla iki histogram

arasindaki mesafeyi aslina sadik bir sekilde dlcebilir.

Ornegin; WM, herhangi bir ¢ift delta islevi arasindaki mesafeyi ayrik
desteklerle ayirt edebilir. Histogramlar diizlestirilmedik¢e, mesafelerin ¢ogu
birbiriyle baglantili olmayan iki histogram arasindaki mesafeyi ayiramaz. WM,
tahmin edilen belirsizligin gercek hatalarla ne kadar iliskili oldugunu 6l¢mek

i¢in kullanilir. Asagida verilen Denklem 5.8 de WM gosterilmektedir.

W(Pr, Pg) = Y~Hi(rg)£Pg)]E(X'Y)~y[” X— y "] (5'8)

Denklem 5.8’de de goriildiigii tlizere; P, gercek veri dagitimi i¢cin WM ve
olugturulan veri dagitimini, P, ise matematiksel olarak herhangi bir tasima

plani i¢in en bliyiik alt sinir1 (en diisiik) ifade etmektedir.

Bu c¢alismada, sifirdan ¢ok daha derin olan bir modeli kiigiik bir veri
kiimesinde egitmek yerine, bu deneyin bir aktarim o6grenme ortaminda
calistirilmasina karar verilmistir. i1k olarak, onceden egitilmis bir ResNet50
modeli kullanilarak, veriler yalnizca orijinal modele ince ayar yapilmasiyla
elde edilmistir. Bu ¢6ziim, veriler yardimci bir alanda kullanilmak iizere ve bol
miktarda oldugu zaman oldukc¢a uygundur; ancak deney alani i¢in ¢ok sinirlt
sayida etiketli veri bulunmaktadir. Daha sonra, ResNet50 evrisimli tabanin

istline tamamen bagli katmanlar eklenmistir. DropWeights ve ardindan
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softmax ile etkinlestirilen bir katman, Gaussian Process'e (GP) bir yaklasim
olarak uygulanmistir. Anlamli model belirsizligini tahmin etmek i¢in tam baglh
katmanda yaklasik ¢ikarim olarak Bayesian kullanilmistir. Softmax katmani
sayesinde, olas1 her smnif etiketi iizerinden olasilik dagilimi elde edilmistir.
Tim goriintiler 224 x 224 piksel olacak sekilde, 4 x 4 piksel mahallesi
tizerinde iki kiibik enterpolasyon kullanilarak yeniden boyutlandirilmistir.
Goriintiiler, BT veri setinin ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak
standardize edilmistir. Modelin asir1 uyumunu 6nlemek ve 6grenme yetenegini
gelistirmek icin egitim sirasinda Keras ImageDataGenerator'dan yararlanilarak
gercek zamanli veri arttirma uygulanmistir. Egitim gorlntileri ZCA ile
beyazlatilmis, 20 derece dondiiriilmiis, rastgele yatay ve dikey olarak
cevrilmis, disa ve ice Slceklenmis, kaydirilmis ve kesilmistir. Adam Optimizer
le — 5 6grenme hizi ile 0,2 bozunma faktorii kullanilmistir. Tiim deneyler 25
donem boyunca yiritiilerek parti boyutu 8'e ayarlanmistir. Tam bagli bir
katmana 0.1, 0.3 ve 0.5 oranlarinda damla agirliklar1 eklenmistir. Dogrulama
dogrulugu her donemden sonra izlenerek, model dogrulama, veri setinde en iyi
dogrulukla kaydedilmistir. Test siiresi boyunca DropWeights etkin kilinmistir
ve DropWeights dropout ile DropConnect’in birlesiminden olusmaktadir (Budd
et al., 2019).

e Asimetrik Maliyet Fonksiyonu

Bir hastaya akciger kanseri olmadig1 halde akciger kanseri olduguna dair bir
teshis (yanlis pozitif sonug) koyuldugunda ortaya ¢ikan maliyet, hasta akciger
kanseri oldugu halde akciger kanseri olmadigina dair bir teshis (yanlis negatif

sonu¢) koyuldugunda ortaya ¢ikan maliyetten daha disiiktiir.

Hata yapmanin asimetrik maliyeti ¢ok yiiksek oldugundan sinif agirliklar: gibi
agirliklarin gergek posterioruna yaklagmak i¢in en uygun tahmin parametreleri
uygulanmalidir. Yani hata yapmanin bu asimetrik maliyetini ele almak igin
beklenen faydayir maksimize edecek bir fayda fonksiyonu (o) tanimlanmalidir.
Dolayisiyla agirlikli ¢apraz entropi kaybi islevi Denklem 5.9°da belirtildigi
sekilde ortaya ¢ikmaktadir:

L~<=%iy ac*p@ = ¢ | w,%) (5.9)
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Denklem 5.9°da a. c¢apraz entropi kaybindaki her bir sinifa karsilik gelen
agirliktir ve agirliklar izerinden gercek posteriora yaklastirmak i¢in en uygun
tahminleri dikte etmektedir. En yiiksek agirlik kesin gergekler diisiik
belirsizlikle dogru oldugunda, akciger kanseri olmayan fakat enfekte oldugu

i¢in yanlis teshis edilen bir goriintiiye atanmaktadar.

Asagida verilen Sekil 5.24°te belirsizlik 6l¢egi neticesinde elde edilen sonuglar

gosterilmektedir.

[ ra—
) Akciger BT gorintiisi
b) y
Tahmin: Benign
[ il

Belirsizlik: 0.4416

Akciger BT gorintisu

Tahmin: Mallignant
Belirsizlik: 0.0084

Sekil 5.24: Belirsizlik uygulanan 4K-ESA modeline ait ¢iktilar

Sekil 5.24.a’da malignite ve Sekil 5.24.b’de ise benign sonu¢ gosterilmektedir.
Bu sonuglar tahminlere gore gruplanmis tiim test BT goriintiileri i¢in 6ngdriicii
belirsizlik degerlerinin dagilimini gostermektedir. Tahmine dayali dagilim
ortalamasi i¢in en yiiksek softmax ¢iktisina sahip olan sinif, tahmini Epistemik
belirsizlik olarak c¢ikt1 dagilimlarinin tahmini ve 6ngoriicii entropisi olarak

kabul edilmisgtir.

BT girdi goriintiisiine bagli olarak bir ag, tahmini posterior dagitim ile verilen
karardan yiiksek veya diisiik bir giivenle emin olabilir. Cikti posterior
dagilimlar1 ne kadar genigse, model tahmininde o kadar az giivenlidir. Bunun
nedeni, posterior tarafindan yakalanan agirlik wuzayindaki belirsizligin
Oongoriicl belirsizlige dahil edilmesidir ve bu da modelin “bilmiyorum" demesi
gibi diisiliniilebilir.

e Model performansi

Bayesian 4K-ESA modelinden elde edilen sonuglar hem YP hem de YN
agisindan bakildigindan umut vericidir. Asagida verilen Sekil 5.25°te
uygulanan modellerin tahmin dogrulugunu Ozetleyen hata matrisi

gosterilmektedir.
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Modeller

Aleatorik belirsizlik | Epistemik belirsizlik - Dogrulama (%)

100

90
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70

BNN e model e3jim
BNN lla model dogrulama

-~ Nomal seyrelme olmadan model etimi

MC seyrelme olmadan model efiini
Normal seyrelme il riodel el
MC seyrltme i model atini

Bayesian AlexNet 0.0036 0.0006 89 !

Bayesian VGG 19 0.0088 0.0031 86 iy

Bayesian ResNet 0.0037 0.0019 91 40 N _w_
Bayesian Inception v3 0.0099 0.0401 Bl U7 " -

Bayesian 4K-ESA 0.0021 0.0004 8 ")/

10

10 20 30 40 50 60 70 80 9 100
Devir (Epak)

Sekil 5.25: 4K-ESA model sonuglar1 ve ROC egrisi

Sekil 5.25’te Bayesian belirsizlik modeli uygulanmis mimarilerin Aleatorik ve
Epistemik ile dogruluk sonuglar1 verilmistir. En iyi sonu¢ Bayesian 4K-ESA
mimarinde tespit edilmistir. Modelin Aleatorik degeri 0.0021 iken Epistemik
degeri ise %98 olarak

0.0004 olarak hesaplanmis, dogrulama orani

Ol¢tilmiistiir.
Model Belirsizligi

Derin 6grenme modelinin 6ngoriicii olasiliklart ile iliskili olan Epistemik
belirsizlik, test siliresi boyunca diisiik agirliklar agik tutularak olg¢iilmiistiir.

Asagida verilen Sekil 5.26’da bir Gauss Cekirdegi ile Kernel Yogunlugu

Tahminine ait MC seyreltme degerlerini gosterilmektedir.

3.5
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Belirsizlik

MC Seyreltme = 0.1

Sekil 5.26: Dogru ve hatali tahminlere gore gruplandirilan tiim test numuneleri i¢in
tahmin belirsizliginin dagilimi
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Sekil 5.26’da goriildiigii iizere; calisilan modellerin, sirasiyla 0.1, 0.2, 0.3 ile
bir diislis orani olan p varyasyonu ile elde edilen dogru ve hatali tahminler
gruplandirilmigtir. Bu da tiim BT test goriintiilerinin posterior ¢ikti
dagilimlarin1 ¢izmek i¢in kullanildigini gostermektedir. Ayrica en diisiik
agirlik oranindaki p degisiminin belirsizlik olgiimlerine etkisi gosterilmektedir.
Bu nedenle belirsizlik bilgisi, belirsiz goriintiilleri daha fazla arastirma
yapilmasi i¢in radyologlara yonlendirirken; nokta tahminine dair ek bir i¢ gorii
saglayarak genel tahmin performansini artirmaktadir. MC numunelerinin sayisi
ve DropWeights orani i¢in degerlerden bagimsiz olarak, yanlis siniflandirma
icin daha yiiksek bir belirsizlik gézlemlenebilir. Belirsizlik tahmini i¢in MC
seyreltme agirliklari, her goriintii siniflandiricida kullanilabilir. Bunun amaci,
genellikle birden fazla ileri gegis gerceklestirmenin ek hesaplama maliyetini ve
insan-makine kombinasyonunun tahmin dogrulugunu belirsizlige duyarli
yonlendirme yoluyla iyilestirmektir. Asagida verilen Sekil 5.27°de 4K-ESA ile
Belirsizlik 6l¢egi uygulanmis olan BNN 4K-ESA’nin hassaslik kalitesi ve YPO

oranlarina gore karsilastirilmalar1 gosterilmektedir.

1.0

e o e = —

——
| —
- —_—

0.9 + - i N> hes

0.8 - e

Hassaslik
\

0.7

0.6 -

b = —— = AK-ESA
4K-ESA MC UQ

o J- 0 AN S S S S S—
0.125 0.25 0.5 1 2 4 8
Yanlis pozitif orani ortalamasi

Sekil 5.27: 4K-ESA ile belirsizlik dl¢egi uygulanmis olan BNN 4K-ESA’nin
karsilastirilmasi

Sekil 5.27'de de goriildigi tlizere; FROC ile gosterilen semada, Onerilen
sistemin bir taramasindaki duyarliliga kars1 YP orani belirtilmektedir. Test

asamasi, Sigmoid fonksiyonunun uygulanmasindan Once sifirin altindaki
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degerlerle esik algilama olasilig1 teknigi ile gergeklestirilmistir. Kirmizi renk
ile gosterilen c¢izgi, standart bir 4K-ESA metodu ile yapilan islemi
gostermektedir. YP oraninin yiiksek olmasina ragmen, yesil renk ile gosterilen
¢izgi ise FROC skoru ile gergeklestirilen akciger nodiilii tespit isleminin daha
basarili oldugu saptanmistir. 4K-ESA mimarisinde MC seyreltme hem test hem
de egitim siiresinde aktif birakilmistir. Onerilen sistem, ortaya ¢ikan sonugclara
4K-ESA MC sayesinde daha az parametre kullanarak ulagsmistir. Sonuglar
birbirine yakin olmasina ragmen gelistirilen modelde MC seyreltmenin

kullanilmasiyla daha iyi sonug elde edildigi goriilmektedir.

5.3 Model Sonuclarinin Basar: Degerlendirmesi

Cizelge 5.7, uygulanan 5 farkli mimari arasindaki performansin 6lgiilmesini
gostermektedir. Onerilen sistemler geleneksel ve yenilik¢i mimarilerin
farklarin1 agik¢a ortaya koymustur. Karsilagtirilan tiim sistemler ayni KAM
veri tabanini kullanmistir. Yenilik¢i mimaride farklt BT goriintii temizleme
metotlar1 uygulanmistir. Yapilan deneyler arasinda en iyi sonug¢ veren
mimarinin 4K-ESA mimarisi oldugu goriilmektedir. Bu sonucun ortaya
cikmasinda, uygulanan IA bolgesi cikarma ve 10K capraz dogrulama

islemlerinin pay1 biiylktiir.

5.4 Belirsizlige Duyarh Akciger Kanseri Siniflandirmasi ve Yonlendirme

Yoluyla Performans Artisi

Tim akciger kanseri test goriintiileri i¢in tahminler yapilmis ve bu tahminler,
iligkili tahmin belirsizligine (PH) gore siralanmistir. Daha sonra, daha fazla
teshis icin gesitli belirsizlik seviyelerine dayali tahminlere basvurularak, kalan
vakalar icin tahminlerin dogrulugu (0,5'te esik) Olgiilmiistiir. Sekil 5.24'te
gosterilen tahmin dogrulugu, belirtilen goriintiilerin fraksiyonu ile artmaigtir.
Tahmine dayali dogrulugu hesaplamak i¢in yalnizca referans verilmeyen
goruntiiler dikkate alinmistir. Ayn1 davranig, artan model belirsizligi seviyeleri
i¢in yapilan tahmin dogrulugunda da gézlemlenmistir. Burada dikkat edilmesi
gereken noktalardan biri; yeni baslayan bir radyolog acisindan dogru tani
koymak icin yalnizca DO modellerine giivenmenin genel anlamda zor

olmasidir. Bununla birlikte, deneyimli bir radyolog i¢in (yani %80 dogruluk),
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en belirsiz orneklerin neredeyse %40'in1 veya Hnorm >= 0,4 olan ornekleri
reddederken birlesik performans neredeyse %90'a ulagsmaktadir. Daha sonraki
incelemeler igin atifta bulunulan kararlarin %?2'sinden daha azi1 igin,
ortismeyen iki senaryonun %95 giiven araligt bulunmaktadir. Uygulanan
belirsizlik 06lcegi ile radyologun deneyimli ya da deneyimsiz olmasina

bakilmaksizin modele giiven aratacaktir.

5.5 Belirsizligi ve Yorumlanabilirligi Gorsellestirme

Derin 6grenme modelleri genellikle "kara kutular" olarak bilinmektedir. Bu
nedenle modellerin kesin ve yorumlanabilir olmasi, tahminlerdeki belirsizligin
iyi anlagilmas1 gerekmektedir. Farkli 6zelliklerin gorsellestirilmesinin yani sira
giivenilir bir sekilde tahmin edilen belirsizlik, nokta tahminine ek bir i¢ gori
olarak, derin 6grenmede anlasilma kolayligini artiracak ve daha bilingli bir

karar verme siireci ile sonuclanacaktir.

5.6 Deney sonucu ve karsilastirma

Bu calismada Bayesian Derin Ogrenme smiflandiricisi, model belirsizligini
tahmin etmek i¢in akciger kanseri BT goriintiilerinde aktarim 6grenme yontemi
kullanilarak egitilmistir. Deney, model belirsizligi ile tahminin dogrulugu
arasinda gii¢lii bir iliski oldugunu gostermistir. Derin 6grenmedeki tahmini
belirsizlik, radyologlar1 yanlis tahminler konusunda uyarabilen daha giivenilir
tahmin saglamakta ve bu da derin O6grenmenin hastalik tespitinde klinik
uygulama agisindan kabuliinii arttirmaktadir. Bu Bayesian Derin Ogrenme
tabanli siniflandirmayla veri seti ve tedavi yanitlar1 ile iliskili ¢aligsmalar,
gorilintiilleme belirtegleri hakkinda i¢ goriileri ve akciger kanseri i¢in gelismis
tan1 ve tedaviye yonelik bulgular1 daha da ¢ok ortaya ¢ikarmaktadir. Asagida
verilen Cizelge 5.8’te Belirsizlik (Bayesian) olmadan elde edilen sonuglar

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.8: Belirsizlik (Bayesian) olmadan elde edilen sonuglar

Modeller MCC F2skoru  Dogruluk Ozgiillik Hassasiyet F1

ResNet50 0.943 0.794 0.965 0.799 0.982 0.974
AlexNet 0.962 0.854 0.837 0.781 0.854 0.911
Inceptionv3  0.976 0.733 0.849 0.737 0.865 0.917
VGG16 0.941 0.801 0.826 0. 795 0.869 0.903
4K-ESA MC 0.988 0.816 0.971 0.825 0.974 0.962

Cizelge 5.8’te de goriildigii tizere; UQ (belirsizlik) uygulamadan elde edilen
Olctimlerle ResNet50 modellinde MCC degeri 0.943, F2 skoru 0.794, dogruluk
orant 0.965, 6zgiillikk 0.799, hassasiyet 0.982 ve F1 skoru ise 0.974; AlexNet
modellinde MCC degeri 0. 962, F2 skoru 0. 854, dogruluk orani 0.837,
Ozgiillik 0.781, hassasiyet 0.854 ve F1 skoru ise 0.911; Inception v3
modellinde MCC degeri 0.976, F2 skoru 0.733, dogruluk orani 0.849, 6zgiilliik
0.737, hassasiyet 0.865 ve F1 skoru ise 0.917; VGG16 modellinde MCC degeri
0.941, F2 skoru 0.801, dogruluk orani1 0.826, 6zgiilliik 0.795, hassasiyet 0.869
ve F1 skoru ise 0.903 ve 4K-ESA modellinde ise MCC degeri 0.988, F2 skoru
0.816, dogruluk orani 0.971, 6zgiilliikk 0.825, hassasiyet 0.974 ve F1 skoru ise
0.962 olarak bulunmustur.

Otomatik akciger nodiilii saptama ve siniflandirma teknikleri, cok sayida yanlis
pozitif sonugla yiiksek algilama yeteneklerine sahiptir. Ote yandan, klinik
biyobelirtegler diisiik algilama kapasitesine ve yliksek 6zgiilliige sahiptir. Tani,
klinik biyobelirteglerle baglantili olarak otomatik BT analiz teknikleriyle
yapildiginda, toplu karar yanlis pozitif sonuglarin azaltilmasina yardimci
olmaktadir. Klinik kanitlarin varliginda, nodiillerin tespiti malignite olasiligini
artirmakta; klinik kanit olmaksizin nodiillerin tespiti ise nihai bir karardan
once nodil morfolojisinin dikkatli bir sekilde incelenmesine yol
acabilmektedir. Klinik bilgi tabani1 ayrica BT analiz teknikleriyle daha iyi
kararlar almaya yardimci olmaktadir. Akciger kanseri tespiti i¢in Onerilen
Belirsizlik (Bayesian) olmadan elde edilen sonuglar (Bkz. Cizelge 5.7) ve
Belirsizlik (Bayesian) dikkate alinarak elde edilen sonuglar (Bkz. Cizelge 5.8);
sistemin performansi, yanlis pozitif azaltma orami, MCC, 6zgiilliikk, dogruluk
ve AUC gibi cesitli istatistiksel Olgiitlere dayali olarak degerlendirilmistir.
AUC degerleri 0,5 ile 1 arasinda degismektedir. Daha yiiksek AUC degerleri,
sistemin performansini dnemli dlciide etkilemektedir. Istatistiksel dlciimler,

sistem performansini 6l¢gmek i¢in matematiksel denklemler seklinde temsil
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edilmektedir. Burada MCC, F2 skoru, dogruluk, 6zgiillik, hassasiyet ve fl
skoruna bakildiginda, Belirsizlik (Bayesian) ile elde edilen sonuglar 4K-ESA
MC agisindan daha umut vericidir. Diger geleneksel modellerde her ne kadar
belirsizlik kullanilsa da MC seyreltme uygulanmamistir. Asagida verilen

Cizelge 5.9°da Belirsizlik (Bayesian) ile elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 5.9: Belirsizlik (Bayesian) ile elde edilen sonuglar

F2skoru Dogruluk Ozgiillik Hassasiyet F1

Modeller MCC

BNN ResNet50 091 0.87 0.89 0.81 0.85 0.81
BNN AlexNet 089  0.81 0.86 0.78 0.83 0.85
53'\”\' Inception 9, (.89 0.91 0.79 0.94 0.88
BNN VGG16 083 085 0.77 0.74 0.84 0.90
BNN 4K-ESA 098  0.88 0.98 0.94 0.97 0.96

Cizelge 5.9’da goriildigii tlizere; UQ (belirsizlik) uygulanarak elde edilen
Olctimlerle (modellere belirsizlik eklendiginde ) BNN ResNet50 modellinde
MCC degeri 0.91, F2 skoru 0.87, dogruluk orami 0.89, o6zgiillik 0.81,
hassasiyet 0.85 ve F1 skoru ise 0,81; BNN AlexNet modellinde MCC degeri 0.
89, F2 skoru 0. 81, dogruluk oran1 0.86, 6zgiilliik 0.78, hassasiyet 0.83 ve F1
skoru ise 0,85; BNN Inception v3 modellinde MCC degeri 0.94, F2 skoru 0.89,
dogruluk oran1 0.91, 6zgiilliik 0.79, hassasiyet 0.94 ve F1 skoru ise 0,88; BNN
VGG16 modellinde MCC degeri 0.83, F2 skoru 0.85, dogruluk orani 0.77,
Ozgiilliik 0.74, hassasiyet 0.84 ve F1 skoru ise 0.90 ve BNN 4K-ESA MC
modellinde ise MCC degeri 0.98, F2 skoru 0.88, dogruluk orani 0.98, 6zgiilliik
0.94, hassasiyet 0.97 ve F1 skoru ise 0,96 olarak bulunmustur.

Asagida verilen Cizelge 5.10°da calisma kapsaminda kullanilan tiim modellerin

ozellikleri gosterilmektedir.

Cizelge 5.10: Kullanilan modellerin 6zellikleri

Model Katman  Filtre Parametre Konfigiirasyon  Egitim
sayisl boyutu (milyon) stiresi
AlexNet 8 11x11 60 GT75 6 gilin
VGGNet 19 3x3 138 Titan 3 hafta
Inception 22 5x5 5 4K-071 2 hafta
ResNet 152 3x3 60” GTX 8G, 32GB 3 hafta
4K-ESAMC 4 3X3 60 4TB SSD 3 hafta

150



Cizelge 5.10°da goriildiigi lizere; nodiillerin i¢yapilarini daha iyi 6grenebilmek
acisindan daha fazla evrisimli katman eklenmistir. Bu 3B aglar1 egitmek hem
zaman hem de GPU giicii gerektirmektedir. S6z konusu gereksinimlerin
karsilanmasiyla daha karmasik mimariler denenebilir. Ayrica, evrisimli
katmanda 3x5x5 filtre boyutu kullanilmis, 7x7x7 gibi daha biiyiikk boyutlar
kullanilarak veya art arda 1x1x1 gibi daha kii¢iik boyutlu filtreler kullanilarak,
bu filtreler nodiiller iizerinde daha biiylik veya belirli 6zellikleri
yakalayabileceginden performans artirilabilir. Asagida verilen Sekil 5.28’°de
calisma kapsaminda kullanilan belirsizlik 6l¢egi eklenmemis tiim modellere ait

egitim, test calisma siiresi ve basar1 performanslart gosterilmektedir.
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BWEQgitim Bagarisi M Test Basarisi —Eqitim sUresi  Test siiresi

Calisma stiresi (SA:DD:SN)

Sekil 5.28: Belirsizlik 6lcegi eklenmeden modellere ait galigma ve basari siireleri

Sekil 5.28’de de goriildiigii lizere; en uzun calisma siiresi 00:06:48 sn. olarak
hesaplanmistir. Dolayisiyla model egitimi i¢in harcanan en azami siire AlexNet
mimarisine aittir. Oysa daha verimli olan 4K-ESA mimarisinin ¢alisma siiresi
00:03:21sn siirmiistiir. Boylece 4K-ESA’nin en hizli (4 Katman oldugundan)
model oldugu yapilan testler sonucunda anlagilmistir. Ek olarak, 4K-ESA’nin
test caligma siiresi AlexNet ve Inception v3’e kiyasla 2 kat daha hizlidir;
dolayistyla  bu, BT  goriintiillerinde  tan1  sonuglart  daha  hizh

dondiiriilebildiginden klinikler i¢in daha kullanighdir.

Asagida verilen Sekil 5.29°da ¢alisma kapsaminda kullanilan belirsizlik 6lgegi
eklenmis tiim modellere ait egitim, test calisma siiresi ve basar1 performanslari

gosterilmektedir.
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Sekil 5.29: Belirsizlik 6l¢egi ile ¢alisilan modellere ait ¢alisma ve basari siireleri

Sekil 5.29°da da goriildiigl lizere; en uzun c¢alisma siiresi 00:08:49 sn. olarak

hesaplanmistir. Dolayisiyla model egitimi i¢in harcanan en azami siire BNN

AlexNet mimarisine aittir. Fakat daha verimli olan BNN 4K-ESA mimarisinin

calisma siiresi 00:04:01 sn. siirmiistiir. Boylece BNN 4K-ESA’nin en hizli

model oldugu yapilan testler sonucunda anlasilmistir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Kanser, viicudun her bolimiine kan damarlar1 veya lenfatik sistemler
araciligiyla yayilabilen bir hastalik tiirtidiir. Bilinen 200'den fazla kanser
tlirliniin insanlar1 etkiledigi ifade edilmektedir. S6z konusu bilinen kanser
tiirleri arasindaysa en Oliimciil olan1 akciger kanseridir. Saglikli bir akciger
dokusunun yapisinda bulunan bazi hiicrelerin, ihtiyag dis1 ve kontrol edilemez
bir bicimde ¢ogalmasiyla akcigerin i¢inde normal olmayan kitleler olusmakta
ve boylece akciger kanseri olugsmaya baslamaktadir. Akciger kanserini,
semptom ve bulgularin takip edilmesiyle teshis ve tedavi etmek oldukca
onemlidir. Ancak hastaligin hangi asamada olduguna bagli olarak, ornegin
hastalik baska organlara da yayilmissa, semptomlarda farkliliklar goriilebilir.
Fakat hastaliga iliskin herhangi bir semptom goriilmediginde, elde edilmis bir
bulgu olmadigi icin hekimler tarafindan yapilan fiziksel muayene sirasinda
hastalik goézden kacirilabilmektedir. Dolayisiyla bu gibi durumlarin
yasanmamasi i¢in hastaligin tanisinda Manyetik Rezonans Goriintiileme (MR),
BT vb. tekniklerin kullanilmasiyla akciger bolgesinin ayrintili olarak
goriintiilenmesi oldukca onemlidir. Bu yontemler sayesindeyse her yil yiiz
binlerce can kurtarilabilmesi amaciyla kanser hastaligr erken sathada tespit
edilebilmektedir. Fakat s6z konusu bu yiliz binlerce hastaya ait taramalarin
analiz edilmesi radyologlar agisindan zaman ve emek gerektiren ciddi bir is
yukiidir. Cok sayida radyologun zaman ve yogun emek gerektiren bu ciddi is
yikiinlin neden oldugu goézlemci yorgunlugu sebebiyle performanslari da
olumsuz sekilde etkilenmektedir. Dolayisiyla BT taramalarinin daha verimli
sekilde okunarak saptanmasi ve degerlendirilmesi amaciyla bir sisteme

gereksinim duyulmaktadir.

Calisma kapsaminda bu gereksinimden hareketle; DO ve OA yontemlerine
dayali olarak 4K-ESA modeli gelistirilmistir. Gelistirilen 4K-ESA modelinin
geleneksel modellerden (AlexNet, MobileNet vb.) oncelikli farki; 4 katmanh

olmas1 sebebiyle bilgisayara fazla yiik getirmemesi ve seyreltme teknigi yerine
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DropWeights teknigini kullanmasidir. Ciinkii geleneksel modeller ¢cok katmanli
ve ¢ok parametreli yapilara sahip olmalar1 sebebiyle yanlis hata oranlilari
oldukga yiiksek olan modellerdir. Ayrica gelistirilen 4K-ESA modeli
geleneksel yontemlerin (ImageNet gibi) aksine, BT goriintiilerini islemeye
uygun ince ayarlar yapilarak hazirlanmasi ve fazla yiikk ve parametrelerden
arindirilmis olmasi sebebiyle yalnizca bir konuya yonelerek veriyi 00:03:21sn
(Bkz: Sekil 5.28) gibi bir siirede isleyebilmektedir. Gelistirilen 4K-ESA
yonteminin yani sira ¢alisma kapsaminda gelistirilen ikinci yontem ise 4K-
ESA izerine UQ eklenmesiyle olusturulan BNN 4K-ESA modelidir.
Gelistirilen BNN 4K-ESA modeli sayesinde ise 4K-ESA modelinden elde
edilen sonuglar giiven Olcegine tabi tutulmaktadir. Ayrica BNN 4K-ESA
modeli sayesinde hangi katmanlarda hata yapildiginin sebebi acgikca

goriillmektedir.

Gelistirilen model sirasityla; 6n islem, siniflandirma, belirsizlik 6lgeginin
uygulanmasi1 ve karar verme olmak {izere temel olarak dort adimdan
olusmaktadir. On islem adiminda, verinin %80’i egitim, %10’u test ve geriye
kalan %10’u ise dogrulama i¢in kullanilmaktadir. KAM merkezinden alinan
639598 BT goriintiisii dikkatlice 6n isleme tabi tutularak; her bir taramada kag
dilim bulundugu, iki ardisik dilim arasindaki mesafeler ve ayni diizlemde
bulunan iki voksel arasindaki ger¢ek diinya boyutlariyla ilgili islemler
yapilmistir. Daha sonra histogram, optimal esikleme, otsu yontemi, kenar
belirleme, gri seviyeli goriintii, negatif goriintii, Gaussian filtresi, ortalama
filtresi ve gorilintiiniin bolliniip dondiiriilmesine iliskin islemler yapilmistir. Bu
islemler neticesinde biitiin BT taramalar: yeniden 6lg¢eklendirilip, mini-paket
veya orta boy paket (yama boyutlar1) olup olmadiklar1 belirlendikten sonra
calismada kullanilan tiim modellere (AlexNet, Inception v3, ResNet, VGG16
ve 4K-ESA) girdi degiskenleri olarak verilmistir. Boylece bu adimda, farkli
hacimsel boyutlarin egitim ve test performanslarini nasil etkiledigi
belirlenmistir. Bu belirleme neticesinde toplam 4997 mini-paket seklinde
verilen girdilerin ¢alismada kullanilan tiim modellerin performanslar iizerinde
etkili oldugu belirlenmistir. Bu adimda elde edilen sonuc¢tan hareketle;
verilerin mini-paket seklinde verilmesinin biitiin modellerin performanslarini

olumlu yénde etkiledigi kanitlanmistir. Ornegin; AlexNet’e 1024 mini-paket
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seklinde veri verildiginde modelin c¢aligmayr 21 giinde tamamlayabildigi
gbzlemlenmistir (Bkz: Sekil 5.28). Onisleme asamasindan hemen sonra ise
elde edilen gorintiiler lizerine ADD islemi yapilarak goriintiilerin 6znitelik

cikarimlar1 gergeklestirilmistir.

Siniflandirma adiminda; iki asamali olarak gerek geleneksel modellere gerekse
gelistirilen modele veriler siraliyla mini-paket halinde verilmistir. Geleneksel
modeller i¢in baslangi¢ olarak 128 mini-paket boyutu ile veriler beslendikten
sonra, dropout degerleri 0.2 secilerek farkli degerler ile bu isleme devam
edilmistir. Daha sonra 6grenme oranlar1 0.01, 0.002 ve 0.0001 seklinde degisik
degerler ile denenerek aktivasyon fonksiyonlar1 tanh, sigmoid ve ReLU olarak
girilmistir. Bu tez kapsaminda Gelistirilen model olan 4K-ESA modelinde ise
seyreltme olarak DropWeights, aktivasyon fonksiyonu olarak da softmax
denenmistir. Boylece modellere girdi olarak verilen BT goriintiilerinin kanserli
olup olmadigi, kanserli ise bunun iyi mi yoksa kotii huylu mu olduklar

belirlenmistir.

Belirsizlik 6l¢eginin uygulanmasi adiminda; Oncelikle geleneksel modellere
BNN UQ, gelistirilen modele ise BNN UQ ve MCS eklenerek modeller
calistirilmistir. Geleneksel modellere eklenen BNN UQ ile anlamli, giivenli
sonuclar elde edilmistir. Fakat makine konfigiirasyonunun sinirli olmasi
sebebiyle parametre sayilarinin yiliksek olusu 4K-ESA’ya gore geleneksel
modellerin daha diisiik performans sergilemelerine neden olmustur. Dolayisiyla
calistiritlan modeller arasinda en iyi sonu¢ veren modelin, parametre sayilari
geleneksel modellere gore daha diisiik olan 4K-ESA modeli oldugu
goriilmiistir. Bu sonucun ortaya c¢ikmasinda, modele uygulanan MCS ve

DropWeights tekniklerinin pay1 oldukca biiytiktiir.

Karar verme adiminda ise; UQ eklenmeden yapilan deneyler sonucunda (I)
ResNet50 modellinin MCC degeri 0.943, F2 skoru 0.794, dogruluk orani
0.965, ozgillik 0.799, hassasiyet 0.982 ve F1 skoru 0.974; (II) AlexNet
modellinin MCC degeri 0. 962, F2 skoru 0. 854, dogruluk orani1 0.837,
Ozgillik 0.781, hassasiyet 0.854 ve F1 skoru, 0.911; (IlI) Inception v3
modellinin MCC degeri 0.976, F2 skoru 0.733, dogruluk oran1 0.849, 6zgiilliik
0.737, hassasiyet 0.865 ve F1 skoru 0.917; (IV) VGG16 modellinin MCC
degeri 0.941, F2 skoru 0.801, dogruluk oran1 0.826, 6zgiilliik 0.795, hassasiyet
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0.869 ve F1 skoru 0.903 ve (V) 4K-ESA modellinin MCC degeri 0.988, F2
skoru 0.816, dogruluk oran1 0.971, ozgiillilk 0.825, hassasiyet 0.974 ve F1

skoru ise 0.962 olarak bulunmustur.

UQ ceklenerek yapilan deneyler sonucunda ise; BNN ResNet50 modellinin
MCC degeri 0.91, F2 skoru 0.87, dogruluk orami 0.89, o6zgiillik 0.81,
hassasiyet 0.85 ve F1 skoru 0,81; BNN AlexNet modellinin MCC degeri 0. 89,
F2 skoru 0. 81, dogruluk orani1 0.86, 6zgiilliik 0.78, hassasiyet 0.83 ve F1 skoru
0,85; BNN Inception v3 modellinin MCC degeri 0.94, F2 skoru 0.89, dogruluk
oran1 0.91, ozgiilliikk 0.79, hassasiyet 0.94 ve F1 skoru 0,88; BNN VGGI16
modellinin MCC degeri 0.83, F2 skoru 0.85, dogruluk orani1 0.77, 6zgiilliikk
0.74, hassasiyet 0.84 ve F1 skoru 0.90 ve BNN 4K-ESA MC modellinin MCC
degeri 0.98, F2 skoru 0.88, dogruluk orani1 0.98, 6zgiilliikk 0.94, hassasiyet 0.97

ve F1 skoru ise 0,96 olarak bulunmustur.

Deneylerin sonucunda belirsizlik Tahmini Entropisi ve UYBNN oranlar1 %90
olarak bulunmustur. Bu oran sayesinde akciger hastaliklarinin tespiti igin
DO’niin  klinik  uygulamalar  agisindan  kabuliiniin  saglanabilecegi

disiiniilmektedir.

Shen, Han, Aberle, Bui ve Hsu (2019) tarafindan nodiiliin malignite olup
olmadiginin teshis edilebilmesi ve nodiilde bulunan anlamsal 6zelliklere dair
tahminlerin ortaya ¢ikarilabilmesini amaclayan bir ag (Hiyerarsik Anlamsal
ESA) gelistirilmistir. Fakat gelistirdikleri modeli egitirken; yalnizca LIDC-
IDRI veri kiimesini kullanarak geleneksel ESA’ya bagli kalmalar1 sebebiyle

modelleri basarisizliga ugramistir.

Dolayisiyla gelistirdikleri modelde belirsizlik 6lgeginin  kullanilmayist,
kullanilan veri kiimesinin ¢ok kiiciik olmasi sebebiyle ag 0Ogrenimini
sinirlayabilecek olmasi gibi sebeplerden hareketle; bu ¢alisma kapsaminda
gelistirilen 4K-ESA ve BNN 4K-ESA modellerinin Shen vd. tarafindan
gelistirilen Hiyerarsik Anlamsal ESA modeline gore daha avantajli oldugu

belirtilebilir.

Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen 4K-ESA ve BNN 4K-ESA modellerinin
akciger kanserinin teshisi asamasinda meydana gelen gliven sorununu, teshis

asamasinda DO  algoritmalarmin rahatlikla kullanabilmesiyle ortadan
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kaldiracagi diisiiniilmektedir. Ayrica radyologlar acisindan olduk¢a Onemli
olan nodiil tespiti ve akciger BT goriintiilerinin siniflandirilmas1 hususunda
meydana  sorunlarinda  gelistirilen bu ydntem sayesinde ortadan

kaldirilabilecegi diistiniilmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen modellerin, gelecek calismalarda kanserli
dokularin bulundugu yerin tespit edilebilmesi ac¢isindan bir 6n adim niteliginde
oldugu diisiiniilmektedir. Gelistirilen modellerin tek simnirli yani, calismada
yerel (ulusal) veri kaynaginin bulunmamasidir. Ulusal akciger BT taramasi
bulundugunda calisma kapsaminda gelistirilen modeller s6z konusu ulusal
veriler {izerinde de denenebilir. Gelistirilen modellerin, diger hastalik
siniflandirmalart ve farkli goriintiileme yontemlerinde de kullanilabilecegi

ongoriilmektedir.
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EK A: Veri ve Yontem

Cizelge A.1: Deneylerde kullanilan fonksiyon 6grenme algoritmalari

Dairesel komsuluk algoritmasi

1. basla

kenar piksel konumlarimi algila

her sekil icin (kiiresel, eliptik)

her kenar pikseli i¢in

alani kontrol et

kabul edilirse devam et

N o g B~ oW

son

Cizelge A.2: Yogunluga dayal1 kiimeleme algoritmasi

Kiimeleme algoritmasi

8. basla

9.  her boyut tiiri i¢in

10.  her sekil i¢in

11.  her bir merkezi piksel i¢in

12. dairesel bir yarigap i¢indeki pikselleri bul

13. piksel yogunlugunu bul

14.  Figiirli piksellerle dairesel bolge belirleme

15. ort> esik ise dairesel bolge igindeki ortalama yogunluklari

hesapla

16. merkezi pikseli nodul piksele ata

17.  merkezi piksel bitir

18. son
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Sekil A.1: Akciger IA ¢ikarimu: a. orijinal CT gériintiisii, b. bit diizlemi, c. erozyon,
d. ortanca filtresi,

Feature
input image Preprocessing —— Extraction with
CNN

/ : N
Yes e
Malignant '(—<\ Cancer Nodule >
N P

Benign

Sekil A.2: Temel caligsma akis1 gosterimi
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Sekil A.3: Biiyiitme, b) ana hatlariyla gosterim, c. kenar belirleme d. 1A bolgesi.

YY
AY
YA

AAFTE

e

Sekil A.4: 2B ADD ig¢in frekans diizlemi
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BT veri dengesiziigi Gesitii matotlar veri

Sekil A.5: MC seyreltme, RoS ve RuS yontemleri denenerek BT veri setindeki
dengesizligin giderilmesi

NEFES
CINSIYET YAS SIGARA ANKSIYETE KRONIK YORGUNLUK ALERIJI ALKOL OKSURUK DARLIGI GOGUS AGRISI KANSER
E 69 1 2 1 2 1 2 2 2 2 EVET
E 74 2 1 2 2 2 1 1 2 2 EVET
K 59 1 1 1 2 1 1 2 2 2 HAYIR
E 63 2 2 1 1 1 2 1 1 2 HAYIR
K 63 1 1 1 1 1 1 2 2 1 HAYIR
K 75 1 1 2 2 2 1 2 2 1 EVET
E 52 2 1 1 2 1 2 2 2 2 EVET
K 51 2 2 1 2 2 1 1 2 1 EVET
K 68 2 2 1 2 1 1 1 1 1 HAYIR
E 53 2 2 2 1 2 2 1 1 2 EVET
K 61 2 2 2 2 1 1 2 2 1 EVET
E 72 1 1 2 2 2 2 2 2 2 EVET
K 60 2 1 1 2 1 1 1 2 1 HAYIR
E 58 2 1 1 2 2 2 2 2 2 EVET
E 69 2 1 1 1 2 2 2 1 2 HAYIR
K a3 1 2 2 2 2 1 2 2 1 EVET
E 75 2 1 2 1 2 2 2 2 2 EVET
E 57 2 2 2 1 1 2 1 1 2 EVET
K 68 2 2 2 2 1 1 2 2 1 EVET
K 61 1 1 2 2 1 1 1 2 1 HAYIR
K a4 2 2 2 2 1 1 1 2 1 EVET
K 64 1 2 1 1 2 1 2 1 1 EVET
K 21 2 1 2 2 2 1 1 2 1 HAYIR
E 60 2 1 1 2 2 2 2 2 2 EVET
E 72 2 2 2 1 2 2 2 1 2 EVET
E 65 1 2 1 2 1 2 2 2 2 EVET
K 61 2 2 1 2 2 2 1 2 2 EVET
E 69 1 1 1 2 1 1 2 2 2 HAYIR
K 53 2 2 2 1 1 2 1 2 2 EVET
E 55 1 1 1 2 1 2 2 2 1 HAYIR
K 57 2 1 1 1 1 1 1 2 1 HAYIR
E 62 2 2 1 1 2 2 1 2 2 EVET
E 56 2 2 1 1 1 1 1 2 1 HAYIR
K 67 2 2 2 1 1 1 1 2 2 EVET
E 59 1 2 1 1 1 1 1 1 2 HAYIR
K 59 2 2 2 1 1 1 1 2 1 EVET

Sekil A.6: Etiketli kanser verisi ozellikleri
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Cizelge A.3: 2B ADD' de kullanilan dalgaciklar

Denklem Aciklama
vPxy) = eu(y) |AY
V& Y) = y@Y(E) | YA
YY) =v®@ely) | YY

Cizelge A.4: Geleneksel modellerin karsilastirilmasi

Model AlexNet VGG16 Inception v3 | ResNet50
Sunum tarihi | 2012 2014 2014 2015
Katman 8 16 22 152
sayisl
Hata orani 16.4 7.3 6.7 3.57
Veri evet evet evet evet
geligtirme
Evrisim 5 16 21 151
sayisl
TBK 3 3 1 1
Cizelge A.5: Hata matrisi gosterimi
Gergek
Hata Matrisi
Pozitif Negatif
Pozitif DP YP
(Dogru Pozitif) (Yanlis Pozitif)
Tahmin YN DN
Negatif (Yanlis Negatif) (Dogru Negatif)
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EK B: Analiz ve Uygulama
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Sekil B.1: Maske uygulanmis akciger BT goriintiisii
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Sekil B.2: Maske uygulanmis akciger BT goriintiisii
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Sekil B.5: Maske uygulanmis akciger BT goriintiisii
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Sekil B.6: 4K-ESA model sonuglari
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Cizelge B.1: Hounsfield iiniteleri ve anlamlari

Madde Deger (HU)
Havva -1000
Akciger -500

Su 0

Kan 30to 45
Yumusak Doku 100 to 300
Kemik 700 to 3000

Cizelge B.2: ESA mimarisi kod pargaciklari

import tensorflow as tf

import numpy as np

import veri_generators as dg

import small_data_generators as sdg
def ESA (X):

pad_yuksek =470

n_hidden_dim =200

paket_boyutu = X.shape[0]

LSTM = tf.contrib.ESA.LSTMCell(num_units = n_hidden_dim)
initial_durum = durum = LSTM.zero_durum(paket_boyutu,tf.float32)
X_ = tf.expand_dims(X, 4)

x = tf.layers.average_ortaklamaing3d(inputs=X _,
ortaklama_size=[1,2,2],strides=[1,2,2], padding="valid")

for t in range(pad_yuksek):

X_=X[t:07]

with tf.variable_scope("cnn",reuse=False):
if t>0:
tf.get_variable_scope().reuse_variables()

convl = tf.layers.conv2d(inputs=x_, filters=16, strides=(3, 3), cekirdek_size=[5,
5], padding="same", activation=tf.nn.relu, name="conv1l’)

ortaklamal = tf.layers.max_ortaklamaing2d(inputs=conv1l, ortaklama_size=[3,
3], strides=2, name='ortaklamal')
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Cizelge B.3: ESA mimarisi kod pargaciklar

ortaklama2 = tf.layers.max_ortaklamaing2d(inputs=conv2, ortaklama_size=[3,
3], strides=2, name="ortaklama2")

ortaklama_flat = tf.contrib.layers.flatten(ortaklama2, scope="ortaklamaflat’)
with tf.variable_scope("ESA", reuse=False):

if t>0:

tf.get_variable_scope().reuse_variables()

ESA_CIKTI, durum = LSTM(ortaklama_flat, durum)

ESA_dropout = tf.layers.dropout(inputs=ESA_CIKT]I, rate=0.5)

dense = tf.layers.dense(inputs=ESA_dropout, units=50, activation=tf.nn.relu)
logits = tf.layers.dense(inputs=dense, units=1)

return logits
def apply_sinif_loss_ ESA(model_function):

with tf.Graph().as_default() as g:

with tf.device("/gpu:0"):

trainer = tf.train.AdamOptimizer()

x_ = tf.placeholder(tf.float32, [1, 470, 512, 512])

y_ = tf.placeholder(tf.int32, [1, 1])

y_logits = model_function(x )

loss = tf.nn.sigmoid_cross_entropy_with_logits(labels=tf.cast(y_,
tf.float32),logits=y_logits)

cross_entropy_loss = tf.reduce_mean(loss)
train_op = trainer.minimize(cross_entropy_loss)
y_prob = tf.sigmoid(y_logits)

y_pred = tf.cast(tf.round(y_prob), tf.int32)
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Cizelge B.4: ESA mimarisi kod pargaciklari

correct_prediction = tf.equal(y_pred, y )

Dogruluk = tf.cast(correct_prediction, tf.float32)

model_dict = {'graph’: g, 'inputs": [x_, y_], 'train_op": train_op,
'pred:y_pred,'prob:y_prob,

' Dogruluk ": Dogruluk, 'loss": cross_entropy_loss}

return model_dict

def train_model(model_dict, veriseti_generators, epoch_n, print_every):
with model_dict['graph’].as_default(), tf.Session() as sess:
sess.run(tf.global_variables_initializer())

test_record = ()

for epoch_i in range(epoch_n):

sonuc_loss=]

sonuc_acc =]

for iter_i, data_batch in enumerate(veriseti_generators['train'):
train_feed_dict = dict(zip(model_dict['inputs’], data_batch))

train_to_compute = [model_dict['train_op'],model_dict['loss’],model_dict['
Dogruluk 7]

_, loss, acc = sess.run(train_to_compute, feed dict=train_feed_dict)
sonuc_loss.append(loss)

sonuc_acc.append(acc)

print(np.mean(sonuc_loss, axis=0),np.mean(sonuc_acc, axis=0))
sonuc_arr =[]

for a, test_batch in enumerate(veriseti_generators['test’]):

test_feed_dict = dict(zip(model_dict['inputs'], test_batch))

Cizelge B.5: ESA mimarisi kod parcaciklar
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to_compute = [model_dict['loss’], model_dict[' Dogruluk ]
sonuc_arr.append(sess.run(to_compute, test feed dict))
test_averages = np.mean(sonuc_arr, axis=0)

test_record += tuple(test_averages)

fmt = (epoch_i,) + tuple(test_averages)

print(‘epoch {:d}, loss: {:.3f},"

' Dogruluk: {:.3f}'.format(*fmt))
print('the_test_record_is')

for i in range(len(test_record)//2):

print(test_record[2*i], test_record[2*i+1])

for a, test_batch in enumerate(veriseti_generators['test’]):
test_feed_dict = dict(zip(model_dict['inputs], test_batch))
print(sess.run(model_dict['pred], test_feed_dict))

def main():

train_data_filepath = 'processed_train_data/train_data’
train_labels_filepath = 'processed_train_data/train_labels'
test_data_filepath = 'processed_test data/test data'
test_labels_filepath = 'processed_test data/test_labels'

train_data_pathlist, train_labels_pathlist = dg.creat_datapath(train_data_filepath,
train_labels_filepath, 8)

test_data_pathlist, test_labels_pathlist = dg.creat_datapath(test_data_filepath,
test_labels_filepath, 2)

veriseti_generators = {

‘train’: dg.veriseti_2d_iterator(train_data_pathlist, train_labels_pathlist),
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EK C: Analiz ve Uygulama

Cizelge C.1: Calisilan geleneksel model 6zeti

Katman (tiirti)

Cikt1 Format

girdi_1 (GirdiKatman)

None, 512, 512, 1)

evrisim2d 1

(None, 512, 512,
32)

girdi_1[0][0]

evrisim2d 2

(None, 512, 512,
32)

evrisim2d_1[0][0]

Cizelge C.2: Calisilan geleneksel model 6zeti

maks_Havuzlama2d 1

(None, 256, 256,
32)

evrisim2d_2[0][0]

evrisim2d 3

(None, 256, 256,
64)

maks_Havuzlama2d_1[0][0]

evrisim2d 4

(None, 256, 256,
64)

evrisim2d_3[0][0]

maks_Havuzlama2d_2

(None, 128, 128,
64)

evrisim2d_4[0][0]

evrisim2d 5

(None, 128, 128,
128)

maks_Havuzlama2d_2[0][0]

evrisim2d 6

(None, 128, 128,
128)

evrisim2d_5[0][0]

maks_Havuzlama2d_3 | (None, 64, 64, evrisim2d_6[0][0]
128)

evrisim2d_7 (None, 64, 64, maks_Havuzlama2d_3[0][0]
256)

evrisim2d_8 (None, 64, 64, evrisim2d_7[0][0]
256)

Cizelge C.3: Calisilan geleneksel model 6zeti

maks_Havuzlama2d_4 | (None, 32, 32, evrisim2d_8[0][0]
256)

evrisim2d_9 (None, 32, 32, maks_Havuzlama2d_4[0][0]
512)

evrisim2d_10

(None, 32, 32, 512)

evrisim2d 9[0][0]

evrisim2d_transpose 1

(None, 64, 64, 256)

evrisim2d 10[0][0]
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birlestir 1 (None, 64, 64, 512)

evrisim2d _transpose 1[0][0]

evrisim2d_11 (None, 64, 64, 256)

birlestir 1{0][0]

evrisim2d_12 (None, 64, 64, 256)

evrisim2d _11[0][0]

birlestir 2 (None, 128, 128, 256 )

evrisim2d _transpose 2[0][0]

evrisim2d 13 (None, 128, 128, 128)

birlestir 2[0][0]

birlestir 3 (None, 256, 256, 128 )

evrisim2d_transpose 3[0][0]

Cizelge C.4: Calhisilan geleneksel model 6zeti

evrisim2d_16 (None, 256, 256, 64)

(Evrisim2D)
evrisim2d_transpose 4 (None, 512, 512, 32)
birlestir 4 (None, 512, 512, 64)

evrisim2d 17
(Evrisim2D)

(None, 512, 512, 32)

birlestir 4[0][0]

evrisim2d_15[0][0]

evrisim2d_16[0][0]

evrisim2d_transpose 4[0][0]

Cizelge C.5: Inception v3 alt aglarindaki parametre sayisi.

Evrsml i 6X 1x zledlm_kaYdlrma ~ | Toplam Egitilebilir | Egitilemez
Evrsm2 i6>< 1x /fdlm—kaydma = 6,834,468 | 6,819,492 | 14,976
Evrsm3 i6>< 1x /fdlm—ka-‘/dma ~ 18,978,340 |8,959,524 | 18,816
Evrsm4 16)( 3x /fdlm—k"‘ydma = 110,679,972 | 10,658,596 | 21,376
Evrsm5 §6X 1x /fdlm—k"‘ydma = 112,676,431 | 12,651,641 | 24,789
Evrsm6 16)( 3x /fdlm—k"‘ydma = 115730016 | 15703012 | 27,904
Evrsm?7 :1%6)( X | Admfaydima= ) 810980 | 21,776,548 | 34,404
Evisms8 16)( 3x fdlm—kayd“ma = 122,498,859 | 22,462,348 | 36,493
Evrsm8 i6>< 1x fdlm—kayd“ma = | 25,274,195 | 25,234,028 | 40,145
Evrsmg (134>f 1x fdlm_kaydma ~ | 28,049,530 | 28,005,707 | 43,796
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Cizelge C.6: ResNet50 ile yapilan 85 devirli bir deney

Devir 1/100

85/85 [::::::::::::::::::::::::::::::] -ETA: 0Os - loss: 0.9681

Devir 00001: kayip_deger 0.59800

85/85 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 36s 423m3/3tep - loss: 0.9681 -
kayip_deger: 0.5980 - ogr_kat: 0.0010

Devir 2/100

kayip_deger: 0.2667 - ogr_kat: 0.0010
Devir 3/100
85/85 [::::::::::::::::::::::::::::::] -ETA: 0Os - loss: 0.2262

85/85 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 34s 396m3/3tep -loss: 0.2262 -

kayip_deger: 0.2558 - ogr_kat: 0.0010
Devir 4/100

kayip deger: 0.2524 - ogr_kat: 0.0010

Cizelge C.7: ResNet50 ile yapilan 85 devirli bir deney

Devir 5/100
85/85 [::::::::::::::::::::::::::::::] -ETA: 0Os - loss: 0.2102

85/85 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 34s 394m5/step -loss: 0.2102 -

kayip_deger: 0.2660 - ogr_kat: 0.0010
Devir 6/100

kayip_deger: 0.2543 - ogr_kat: 0.0010
Devir 7/100

kayip_deger: 0.2515 - ogr_kat: 0.0010
Devir 8/100

kayip_deger: 0.2514 - ogr_kat: 0.0010
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Cizelge C.8: ResNet50 ile yapilan 85 devirli bir deney

Devir 9/100

85/85 [z==================== ====] - ETA: 0s - loss: 0.1894

Devir 00009: kayip deger bulunmustur 0.25139

85/85 [m=============== ====] - 335 383ms/step - loss: 0.1894 -
kayip_deger: 0.2517 - ogr_Kat: 00010

Devir 10/100

85/85 [z==================== ====] - ETA: 0s - loss: 0.1851

Devir 00010: kayip_deger bulunmustur 0.25139

85/85 [m==================== ====] - 335 393ms/step - loss: 0.1851 -
kayip_deger: 0.2517 - ogr_Kat: 00010

Devir 11/100

85/85 [::::: ============= ====] - ETA: 0s - loss: 0.1841

85/85 [::::: ======== ::::] 335 390ms/step - loss: 0.1841 -
kayip_deger: 0.2501 - ogr_Kat: 00010

Devir 12/100

85/85 [z==================== ====] - ETA: 0s - loss: 0.1820

Devir 00012: kayip deger bulunmustur 0.25008

85/85 [m=============== ======] - 33s 390ms/step - loss: 0.1820 -
kayip _deger: 0.2541 - ogr_Kat: 00010
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