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OZET

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, saglikta yapay zeka, CNN, VGG, YOLO

Saglik hizmeti saglayan kurumlar giinliik olarak farkli yapilarda ve kaynaklarda
heterojen bir biiylik veri liretmektedir bu duruma bagli olarak geleneksel yontemler ile
bu yapidaki verileri anlamlandirabilmek ve yonetilebilme 6ngoriisii azalabilmektedir.
Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleriyle bu tiir verilerin yonetilebilmesi ve
yorumlanabilmesi ve analiz edilebilmesinde giiclii bir arag olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Hastaligin dogru teshisi ve goriintii verilerinde analizin dogru yapilabilmesi ve
ongoriide uygun gorsel verinin elde edilmesi ve yorumlanmasina baglidir. Radyolojik
goriintli alma cihazlar1 son yillarda 6nemli 6l¢iide iyilesmistir. Calismada ele alinan
meme kanseri vakalarinda tedavi amacgh kullanilan bir tedavi yontemi olan NAC
kemoterapi ile hastalardaki tedaviye yanitin, patolojik ve radyolojik alanlarda
hastaligin  gelisim siirecnin tahminlenmesi hedeflenmistir. Gelisen X-Ray
teknolojisiyle ve MRI taramalar ile yiiksek ¢oziiniirliiklii radyolojik goriintiiler elde
edilebilmektedir fakat goriintii yorumlamanin otomatize edilmesi ve faydalar1 heniiz
yeni elde edilmeye baslanmistir. Saglik sektoriinde siklikla kullanilan MRI goriintiileri
aracilifiyla NAC tedavi sonrasi tiimér durumu igin CNN ve VGG tabanli 6nerilen
modellerin siniflandirma performanslart detayl olarak degerlendirilmistir. Evrisimli
katman sayisi, veri seti kalitesi, egitim sirasinda modelin basarisini etkileyebilecek ana
kriterler degerlendirilmistir. Gii¢li 6zellik temsili giicii sunabildiginden derin sinir
aglarindan CNN modelleri temel alinarak olusturulan nesne algilama metotlarinda
calismada oOnerilen YOLO modeli ile algilama hizi daha yiiksek bir sonug elde
edilmistir. Radyolojik goriintii analizi i¢in sunulan arayiiz ile, hastanin prognoz takibi
ile dogru teshis ve tedavi yonteminin belirlenmesinde patolojik test sonugclari,
radyolojik goriintiilerin derin 6grenme yoOntemleriyle yorumlanmasi klinisyenlere
bliytlik ol¢iide ¢oziim saglamaktadir.



DEEP LEARNING MODELS ON MEDICAL IMAGE ANALYSIS
AND PROCESSING

SUMMARY

Keywords: Deep learning, artificial intelligence in health, CNN, VGG, YOLO

Health care institutions produce extensive heterogeneous data in different structures
and sources daily; depending on this situation, with traditional methods, the foresight
of interpreting and managing data in this structure can be reduced. It emerges as a
powerful tool for managing, interpreting, and analyzing such data with machine
learning and deep learning methods. The correct diagnosis of the disease depends on
the correct analysis of the image data and the acquisition and interpretation of the
appropriate visual data in the prediction. Radiological imaging devices have improved
significantly in recent years. NAC chemotherapy, a treatment method for breast cancer
cases discussed in the study, aims to predict patients' response to treatment and the
disease's development process in pathological and radiological areas. With the
developing X-Ray technology and MRI scans, high-resolution radiological images can
be obtained. However, the automation and benefits of image interpretation have only
just begun to be obtained. Classification performances of CNN and VGG-based
proposed models for tumor status after NAC treatment has been evaluated in detail
through MRI images, which are frequently used in the healthcare industry. The number
of convolutional layers, data set quality, and the main criteria affecting the model's
success during training have been evaluated. Since it can provide strong feature
representation power, a higher detection rate has obtained with the YOLO model
proposed in the study in object detection methods based on CNN models from deep
neural networks. A wuser interface provided for radiological image analysis,
pathological test results and interpretation of radiological images with deep learning
methods provide clinicians with a solution in determining the correct diagnosis and
treatment method with the prognosis follow-up of the patient.
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BOLUM 1. GIRiS

Giliniimiizde yani bilgi ¢ag1 olarak adlandirilan donemde dijitallesmenin de artmasiyla
iiretilen biiylik verinin anlamlandirilabilmesi i¢in sirketlerin ve devletlerin en 6nemli
stratejilerinden biri yapay zeka olmustur. Bilgisayar destekli algilamada (CAD) ve
buna bagli olarak da bilgisayar destekli tani sistemlerinde tibbi goriintiilerin
yogunlukla kullanildig1 radyoloji alaninda dijital goriintlinlin analizinde makine

6greniminin kullanimi giderek artmakta ve yayginlagmaktadir (Thrall ve ark., 2018).

Tibbi radyomik goriintiilerin analizinde organlar veya lezyon gibi nesneler basit bir
sekilde modellemek veya temsil etmek her durumda miimkiin olamamaktadir, 6rnegin
bir akciger nodiilii ele alindiginda matematiksel olarak kati bir kiire seklinde ele
alinabilir ancak farkli tiplerde ve boyutlarda ve homojen olarak dagilmayan buzlu
goriintiilere sahip bir lezyon tipi olmast da miimkiindiir (Suzuki, 2017). Radyolojik
gorlintiide yer alan karmasik nesnelerin temsil edilmesi ve modellenebilmesi i¢in de
cok sayida parametreye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yiiksek karmagikliga sahip
islemlerin manuel olarak belirlenebilmesi ve modellenebilmesi miimkiin degildir ve
ancak verilerden cikartilabilmektedir. Bu nedenle radyolojik gortintiilerin analizi gibi
problemlerde fazla sayida parametrenin modellenebilmesi ig¢in 6rnek veriler temel
alinarak belirlenir ve derin 6grenme yontemleri bu alanda 6nemli bir noktada yer

almaktadir.

Tibb1 goriintii analizinde yapay zeka arastirmalarinin geneli incelendiginde temel
hedef ve ortak nokta olarak saglik sismteminde tani yOnteminin iyilestirilmesi
olmustur ve buna bagli olarak da ¢esitli klinik vakalarin tan1 agamasi i¢in entegrasyon
saglanarak basarili sonuglar alinmistir. Giiniimiizde kullanilan teknolojik aygitlarin
donanimsal kapasitelerinin de gelistigi varsayilirsa veri isleme ve veriden 6grenme

olanaklar1 giderek artmakta buna bagli olarak da yapay zekanin kullanimi sadece tani



asamasindan Ote vakalara Oncelik verme, hasta listelerinde optimizasyon ve
onceliklendirilme, insan faktori olarak klinisyen yorgunlugu da g6z oniine alinirsa
ciplak gozle tespit edilemeyen faktdrlerin belirlenmesinde ve teshis siirecinde anlik
¢coziimler insan yasamini tehdit eden vakalar i¢in daha da onem kazanmaktadir.
Radyolojide yapay zekanin entegrasyonu ile belirtilen amaglara bagl olarak verimli is
stiregleri kurulabilmekte ve hastalar bakiminda da diisiik maliyette daha etkili sonuglar

alinabilmektedir.

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Klinisyenler tarafindan hastaligin dogru teshis edilmesi radyolojik goriintiileri elde
edilmesi ve bununla ilgili olarak dogru yorumlanmasi baglidir. X-Ray teknolojileri
giiniimiizde vakalarin yorumlanmasina yiiksek coziiniirliikte radyolojik goriintiiler
sunabilmektedir ancak heniiz dijital olarak depolanan goriintii verileri heniiz
otomatiklestirilmis bir sistemle entegrasyon faydalarina sahip degildir. Makine
Ogrenimi uygulamalari ile goriintiileri analizi miimkiindiir ancak uzman klinisyenler
yardimiyla belirlenmeye ¢alisilan 6zelliklere baglhidir. Hastadan hastaya degisen bu
yapisal 6zellikler ve 6rneklem verilerinde yer alan biiyiik cesitlilik giivenilir bir sonug
vermemektedir. Makine 6grenme yOntemlerinde yasanan gelismelere bagli olarak
derin 6grenme tibbi verilerin analizinde 6ncemli bir rol oynamistir, bu 6zellesmis

yaklagim ile klasik yapay sinir agina gore daha gelismis derin sinir ag1 yapisi kullanilir.

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt dali olan ¢ok katmanli yapisiyla klasik
yapay sinir agina gore Ozellesmistir. Derin 6grenme algoritmalarina dayali olarak
sunulan otomatik radyolojik goriintii analiz araglar1 ile verimli taniy1 kolaylagtirarak
goriintii tanilamanin kalitesini ve yorumlanmasini iyilestirmenin temel saglayicisi
olmas1 temel hedeftir ve buna bagli olarak en gelismis dogrulugu saglamak icin
kapsamli bir sekilde uygulanan bir yaklasimdir. 1980'lerden bu giiniimiize kadar
radyolojik verilerin analizinde temelde siniflandirma problemlerinin ¢oziimiini
gergeklestirmek igin farklt modellerde uygulanan fazla sayida makine 6grenmesi
yaklagimlart sunulmustur. 2000’1i yillardan itibaren bilgisayar destekli tespit (CAD)

sistemleri klinik siireglere dahil edilmistir ancak bir¢ok durumda uzun degerlendirme



stireleri ve ek biyopsi maliyetleriyle sonuglanmistir. Derin 6grenme teknolojileri ile
belirtilen CAD sistemlerinin kisitlarin1 6nlemek, yiiksek dogruluk ve hizli sonuglar ile

tekrarlayan radyolojik analiz siirecleri daha verimli olmasi beklenmektedir.

Geleneksel yontemlerde aragtirmacilar inceleme i¢in ele alinan hedef alan hakkindaki
bilgi ve tecriibelere dayali olarak manuel yontemlerle 6zellikleri g¢ikararak tibbi
goriintiileri sayisal olarak tanimlamayi Onermektedirler, ancak bu bilgi odakl
yaklagim her durumda gecerli olmamaktadir. Birincil sebep olarak olarak profesyonel
olmayan kisiler olmasi1 gereken bir 6znitelik ¢ikarma yontemi tasarlamak i¢in gerekli
tibbi donanim ve bilgilere sahip olmayabilir, ikinci durum olarak ¢ikarilan manuel
ozellikler ¢ogunlukla yalnizca sinirli durumlarda ¢aligirlar ve karmasik senaryolara
karsisinda dogru sonu¢ verme egilimi disiiktiir. Bu durumlar1 onlemek adina
muhtemel gecici ¢oziim olarak hedef alanla ilgili gizli Oznitelikleri dogrudan
kullanilan tibbi verilerden 6grenmektir. Bu tiir bir veriye dayali yaklasim ile manuel
ozellik ¢ikarim miihendisligi olmadan verilerden spesifik alan bilgisini dogal olarak
Ogrenebilmesi miimkiin olmaktadir. Bununla birlikte otomatik veri ¢ikarim ile
optimizasyon zorlugu ortaya ¢ikmakta ve biiylik verinin yorumlanmasinda donanim
kisitlar1 problemleri sebebiyle ilkel veri odakli yaklasimlar yalnizca istenen alan
bilgisini saptamak i¢in yeterli model kapasitesine sahip olmayan sig mimarileri

kullanmaktadir (Gonbadi ve ark., 2019; Vinoth & Venkatesh, 2018).

Ele alinan caligmada saglik profesyonelleri ve klinisyenler tarafindan ¢ogunlukla
kullanilan radyolojik yontem olarak tercih edilen uzman radyologlar esliginde MRI
(Magnetic Resonance Imaging) goriintii kesitleri kullanilarak bir siniflandirma modeli
olusturulmustur. Bu model sayesinde meme kanseri hastalarindaki neadjuvant
kemoterapi sonrasi tiimor boyutunun izlenmesi ve buna bagli karar vermede
bilgisayarli goérme yontemleri ile tespit edilebilmesi hedeflenmistir, patolojik ve
radyolojik veriler hasta veri kaynagi olarak kullanilmis ve yorumlanmstir.
Goriintiilerin manuel degerlendirilmesinde uzman kisilerin bilgi seviyelerine baglh
olarak Oznel ciktilar iiretilebilmektedir, sunulan model ile nesnel degerlendirme
yapilabilmesi temel ¢iktilar arasindadir. Klinisyenlere sunulan uygulama arayiizii ile

radyolojik sisteme entegre, nesnel bir degerlendirme araci olarak zaman ve siire¢



avantaji saglamaktadir. Gelistirilen farkli evrisim modeller ile uygulanan problem
tiirline gore yapisal avantajlar1 sunulmustur ve gelecek calismalara destek olmasi
hedeflenmistir. Uzman klinisyenler ile olusturulan radyolojik ve patolojik 6zgiin veri

seti ile literatiire katki saglamaktadir.

1.2. Kanser Tanimi, Tedavi ve Teshis Yontemleri

Bu boliimde ¢alismada ele alinan kanser tiirlinlin tanimi, tedavi ve teshis asamalarinda
kullanilan radyolojik yontemler ve vakaya uygulanan tedavi yontemleri detayli olarak
sunulmustur. Multidisipliner bir ¢aligma olmasi nedeniyle ele alinan problemin tibbi

alanda karsilig1 netlestirilmesi hedeflenmistir.

1.2.1. Kanser tanimi

Kanser hiicreleri ¢ogunlukla kontrolsiiz bir sekilde boliinme ile ifade edilir. Normal
olmayan bir sekilde biiyiimeye devam etme egilimindedir. Dokuya kontrolsiiz biiylime
ile kaplamalart insan yasamini tehdit eder ve farkli tiirde dokulara etki etmesiyle

sonucu dliime neden olabilmektedir (Harbeck ve ark., 2019).

Kanser, giiniimiizde artis beklentisi icerisinde olunan Omiir siiresine karsin bir engel
olarak durmakta ve diinyanin her iilkesinde en ciddi 6liim nedeni olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO) ‘niin yayinladi§1 rapora gore yetmis yas
oncesinde birinci sirada veya ikinci sirada yer alan biiylik orana sahip 6liim nedeni
arasinda yer almaktadir (“WHO | World Health Organization”, 2022). Onde gelen bir
oliim nedeni olan kanseri izleyen diger 6nemli faktor olarak felg ve kalp hastaliklar
yer almaktadir. Kansere yakalanma riski ve mortalite (6liim riski) diinya genelinde
hizla artis gostermektedir. Risk faktorleri arasinda niifusun yaslanmasi ve farklh

sosyoekonomik kosullar olusturmaktadir.

Kiiresel Kanser Gozlemevi (Globocan) ‘nin 2020’de yayinladigi rapora gore Tablo
1.1.°da diinyada genelinde karsilagilan ilk on kanser tiirii i¢in vakalar ve 6liimler olarak
gosterilmistir. Tabloda gosterilen on kanser tiirii her iki cinsiyet i¢in teshis edilen

kanser vakalarinin %60’ 11 ve kansere bagli 6liimlerin %70’ini olusturmaktadir. Tablo



1.2.°de yer alan verilere gore cinsiyet bazinda kontrol edildiginde kadinlarda en ¢ok
goriilen kanser tliri meme kanseridir ve toplam kanser tiirlerine gore vakalarin
%11,7’sini olusturmaktadir. Sonraki kanser tiirleri sirastyla akciger, kolorektal, prostat
ve mide olusturmaktadir. Tablo 1.3.’te yer alan cinsiyetlere gore kanser tiirlerinin yer
aldig1 tablo incelendiginde erkeklerde en sik goriilen kanser tiirli olarak ilk sirada
akciger kanseri yer almaktadir ve bu oran toplam kanser tiirlerinde %181
olusturmaktadir. Bunu izleyen erkeklerde en ¢ok goriilen kanser tiirleri sirastyla

prostat, kolorektal, karaciger kanser hastaliklar1 yer almaktadir.

Global odlgekte tiim kanser tiirleri insan yasamina ciddi zararlar vermekte ve yiikii
giderek artmaktadir. Buna karsin giiniimiizde klinik ve teknolojik imkanlarla bircok
kanser tiirli tedavisi miimkiin olmaktadir. Tedavide kanser tiiriine bagli olarak tedavi
tedavi teknikleri gelistirilmistir bu yontemler tekli veya birlikte olmak tizere
cesitlendirilebilmektedirler (Yurtsever, 2000). Bu yontemler arasinda siklikla
kullanilan radyoterapi, cerrahi yotemler, kemoterapi, gen tedavisi, hormon terapi gibi

vakaya gore Ozellestirilebilmektedirler.

Tablo 1.1. Kanser hastalik insidans1 (“Global Cancer Observatory”, 2020).
Vaka Orani Oliimciil Vaka Orani

Other

Other cancer
cancer 29.2% Colorectum
36.9% 4%
Colorectum
10.0% Leukemia .
3.1% Liver
Cervix uteri 8_3%

Stomach

Bladder

3.0%
Pancreas — 7.7Y
Thyro;d_/ 4.7% Female L
3.0% Cervix uteri
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Tablo 1.2. Kadin kanser hastalik insidansi (“Global Cancer Observatory”, 2020)
Oliimciil Vaka Orani1 (Kadin) Oliimciil Vaka Oram (Kadin)

Leukemia
Cao 3.0%

Esophagus

Non-Hodgkin
lymphoma
26%

33 s Colorectum
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Tablo 1.3. Erkek kanser hastalik insidansi (“Global Cancer Observatory”, 2020)
Oliimciil Vaka Orani (Erkek) Oliimciil Vaka Orani1 (Erkek)

Other
cancer
22.9%

Non-Hodgkin
lymphoma
2.7%

Liver
mddor 10.5%

Leukemia

Leukzef;\: 3.2%

Kidney Pancreas Colorectum
4.5% 9.3%
Esophagus :
3.0% 6.8%
Esophagus Prostate  Stomach

4.2% glagder Liver

44% 6.3% 6.8% 9.1%

1.2.2. Meme kanseri ve epidemiyolojisi

Global Cancer Observatory tarafindan yayinlanan verilere gore meme kanseri, akciger
kanser vakalarindan sonra gelmektedir ve Oliimciillik oraninin = %4,6's1m
olusturmaktadir. Vakalarin 6liimle sonuglanma agiSindan besinci sirada yer
almaktadir. Meme kanseri mortalitesi kadinlarda 6ncelikle kanser durumundadir ve bu
durum sadece kadinlarda goriilmektedir. Erkeklerde bu durum gozlendiginde meme
kanseri insidanst nadir goriilen bir vaka olarak %1 olarak goézlemlenmektedir
(Giordano ve ark., 2002). Diinyada kadinlar arasinda kanser tiirleri arasinda en ¢ok
goriilen hastaliklardan biri de meme kanseri olmaktadir ve bu hastalik tedavisi i¢in
glinlimiizde ve gectigimiz yillarda biiylik 6l¢lide asama kaydedilmistir. Meme kanseri

tip literatiirlinde malign tiimdr olarak en sik goriilen tiirlerin baginda gelmektedir.



Giliniimilizde teknolojinin de hizla gelismesiyle birlikte meme kanseri tedavisinde
geleneksel tedavi yontemlerinden olan genel cerrahi siirecleriyle oldugu gibi
kemoterapik tedavi ve radyolojik tedavi yOntemleriyle de alan arastirmasi

genislemistir.

Kansere bagl 6liimlerde meme kanseri tiim diinyada akciger kanserinden sonra ikinci
sirada gelmektedir. Kirk elli bes yas arasi1 kadinlarda ise kansere bagli olarak oranlarda
akciger kanserinin de Oniine gegerek ilk sirada yer alan ciddi bir hastalik olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Lokal ileri evre meme kanseri (LIEMK) en krtitik diizeydeki
meme kanserini simgelemektedir. Gelismislik seviyelerine gore iilkelerde de
farkindalik ve erken tedavi ve farkli etkenlere bagl olarak da kanser evrelerinde
oransal olarak farkliliklar yer almaktadir. Kanser evrelerine gore LIEMK gelismis
seviyelerdeki tlilkelerde %5-20 olarak kaydedilirken, daha az gelismis ve gelismekte
olan iilkelerde ise bu oran daha fazla olmakta ve %73’lere kadar
gozlemlenebilmektedir (Valero ve ark., 1996). Saglik bakanlig1 tarafindan son yillarda
yayinlanan veriler bu bulguyu dogrulamaktadir ve meme kanseri iilkede kadinlarda
akciger kanserinden sonra en sik goriilen kanser tiirii olarak teshis edilmektedir. Saglik
Bakanligi'na gore, tilkede her dort kadindan birinde meme kanseri tanis1 koyulmakta
ve yil igerisinde yaklasik on alt1 bine kadar varan vaka gozlemlenmektedir (Ak, 2016;
Geger, 2014; Ipci, 2014; Karatas, 2017).

Kanserde geleneksel tan1 ve tedavi yontemleri hizla gelismesine ragmen gelismislik
diizeyi diisiik olan toplumlarda ileri evrelerde LIEMK cogunlukla goriilmektedir, bu
sebeple lokal ileri seviye metastazik hastalarin tedavisinin daha zor oldugu

gozlemlenmektedir .

1.2.2.1. Meme anatomisi

Anatomik olarak incelendiginde meme dort boliime ayrilmistir. Herhangi bir lezyon
veya konumsal degerlendirme yapalabilmek amaciyla literatiirde standartlagsma
amaciyla boliimleme tanimlamalart mevcuttur. Meme ucu merkez alinmak kosuluyla

yatay ve dikey olarak dorde boliinmesiyle i¢, dis olmak lizere alt ve iist kadran



tariflemesiyle lezyon veya bulgunun oldugu bolim tarifi yapilabilmektedir
(Belhaouari ve Islam, 2021; Doughty ve ark., 2005; Tabar ve ark., 2000). Onden bakis
sabit alinarak lezonyonun yerinin tespitinde farkli bir tarfileme olarak saat yonii de baz
almabilmektedir. Konumsal olarak iist dis kadranda en ¢ok meme dokusu
gbézlemlenmektedir ve buna bagh olarak da lezyon goriilme siklig1r en ¢ok iist dis

kadranda klinik arastirmalarda farkedilmektedir.

Dokulardaki yag orani, bening ve malign lezyon yapilarma gore her iki memede
asimetri bozuklugu goézlemlenebilir. Bu nedenle simetri bozuklugu bir risk sinyali
olabilmekte, erken tan1 ve kontrol igin incelenmesi gerektigi durumlarla
karsilasilabilmektedir. Meme dokusunun ana etken kontrolii hormonal olarak strojon
ve progesteron hormonlarinin dengesinde belirlenmektedir. Meme dokusu ¢ogunlukla
yag dokusu, parankim ve stroma komponentlerinden meydana gelmekte, asiniis
tabakasi ise kiibik yapidaki epitel hiicre dokularindan olusmaktadir (Doughty ve ark.,
2005). Bu doku da annelik doneminde siit salinmini tetiklemektedir. Gebelik
doneminde kadinlarda O&strojen ve progesteron hormonlart en {iist seviyeye
yiikselmektedir buna bagli olarak laktasyonu engellemektedir. Dogum sonrasi dstrojen
ve progesteron hormonlarinin ani disiisiiyle birlikte laktasyon baslamaktadir.
Hamilelik siirecinde hormonlarin etkisiyle meme bezlerinin gelismesiyle birlikte,

dogum sonras siit iretimi laktasyon olarak ifade edilmektedir.

Meme dokusu ve yogunlugu erkek ve kadinlarda fizyolojik olarak gelisime gore
farklilik gostermektedir. Erkeklerde ergenlik sonrast meme dokusu ve yogunlugu sabit
kalmakta ve hayat boyunca degismemektedir, kadinlarda ise bu durum yasam boyu
farklilik gostermektedir ve buna baglh olarak ¢ogunlukla ergenlik donemi sonrasinda
hacimsel olarak daha gok gelisme olusmaktadir (Sirma, 2019; Storm ve ark., 1992).
Kisiden kisiye degisen duruma bagli olmak {izere erigkin bir bireyde doku
biiyiikliigiine gore meme dansitesi ve yag orani farkliliklar gosterebilmektedir. Bu
sebeple patolojik olarak meme hastaliklarinin kadinlarda goriilme riskini de

berabarinde getirebilmektedir.



1.2.2.2. Risk faktorleri

Arastirmalara gére meme kanseri goriilme riski kadinlar arasinda ilk sirada yer
almaktadir, kansere bagli olarak 6liimlerde ise ikinci sirada gozlemlenmektedir. Diinya
iizerindeki kitalara ve bolgelere gore de bu kanser tiiriiniin goriilme riski degisiklikler
olabilmektedir. Ozellikle kuzey Amerika ve Avusturalya’da ¢ok sik vakalar
gozlemlenebilmisken Asya ve Afrika lilkelerinde bu oran daha diisiik olarak kalmistir.
Teknoloji ve tibbin ve sosyal imkanlarin gelismesiyle birlikte son zamanlarda Kuzey
Amerika’da diisiis ve tam tersi sekilde sosyal ve ekonomik gelismislik diizeyi diisiik
olan Afrika gibi iilkelerde bu oran artis gdstermektedir. Giiniimiizde ve 6zellikle 1975
yilindaki erken tam1 ve tedavi tetkiklerindeki gelismelerle birlikte kansere baglh
oliimlerde diisiis gdzlemlenmistir. Ozellikle mamografi gibi tekonolojik gériintiileme
sistemlerinin de Kklinik sistemlere dahil edilmesi ve neoadjuvant kemoterapi tedavi
yontemleriyle 6liim riskleri daha aza indirgenmesiyle sonuglanmistir (Martin ve

Weber, 2000).

Meme kanserinin olusumunda farkli ana bashklarda risk faktorleri etken
olabilmektedir. Yiizde yetmis ve seksen oraninda belirli bir risk sebebinden meydane
geldigi tam olarak belirlenebilmis olmasa da 6nemli risk faktorlerinin meme kanserini
tetikledigi tahnin edilmektedir. Bu risk faktorleri ana baslik altinda incelendiginde
genetik, hormanal ve ¢evresel bagimliliklara gére simiflandirilabilirler (Madigan ve

ark. 1995; Uyan, 2013).

Riskler cogunlukla yasin ilermesine bagh olarak cogunluk gosterdigi bilinmektedir.
Hormonal etkilerin fazla etkisi tetikleyici ana risk faktorleri arasinda olmaktadir,
ozellikle Ostrojen hormonun donemsel etkileri kanser riskinde ana etken olarak
diistintilmektedir. On iki yas 6ncesi menars ve elli bes yas sonrasi menapoz siirelerinde
Ostrojen hormonuna magruz kalma stireleri artmakta ve buna bagli olarak hormonal
risk seviyeleri artis gozlemlenebilmektedir. Ge¢ canli dogum veya hi¢c dogum
yapilmamis olmasi da risk artiginda etken durumlar olarak diisiiniilmektedir (Y1lmaz,
2019). Genetik mutasyonlar sebebiyle veya genetik yatkinlik riskleri genel kanser

oranlarinda oldukg¢a diisilk ve ortalama yiizde besini olusturmaktadir. Bu risk
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faktorlerinin ortaya c¢ikarilmasi erken tani ve tedavi icin bir yol gdsterici olma
konumundadir.  Bu faktorleri kendi igerisinde genel olarak asagidaki gibi

siniflandirmak miimkiindiir.

- Degistirilemez risk faktorleri: Yas, cinsiyet, 1rk, ailede yer alan kanser
Oykiisli, ge¢ menapoz, erken menars.
- Degistirilebilir risk faktorleri: Obezite, alkol ve sigara kullanimi,

hormon tedavisi, emzirme.

Ailede meme kanseri dykiisii: Ik derece akrabalikta meme kanser varligi genetik
yatkinlikla ilgili olarak bu risk iki kat artirs olabilecegi, ilk derece akrabalikta iki kiside
gozlenen kanser vakasinda ise bu risk alt1 kata kadar ¢ikabilmektedir ek olarak bu
kisilerde vakanin olma yas1 elli yas alt1 ise risk hayat boyunca yiizde elli oldugunu
gbsteren arastirmalar mevcuttur. Ilk ailesel yatkinlik gdzlemlenmesi Paul Broca
tarafindan gozlemlenmistir ve arastirmasinda vakaya yakalanan esinin dort nesil

sliresince yirmi dort kadindan on tanesinde vaka tespiti yapilmistir (Ak, 2016).

Cinsiyet: Kadinlara gore oranla erkeklerde vaka goriilme ihtamali yiiz kirk alt1 kat daha

az olarak saptanmistir ve bu oran yiizde birden daha az olarak goriinmektedir.

BMI indeks: Arastirmalara gore menapoz sonrasi siiregte obeziteye bagli olarak
hareketsiz yasam ve yiiksek alkol kullanimi riski arttirdig1 yoniindedir (Sakalli, 2011).
Yagdan zengin besinler hayvanlar iizerinde deneylerde tomor olusumuna sebep oldugu
varsayllmaktadir, ancak insanlar iizerinde birebir net bir baglanti kuralamamustir.
Alkol aliminin orta yastan sonra hormonal olarak dstrojen salinimini arttirdig: ve risk

faktorii olarak degerlendirilmistir.

Hormon tedavisi: Giincel ¢aligmalara gore menopoz sonrasi semptomlara bagli olarak
kadinlarda tedavi amagli hormon tedavilerinin risk faktoriinii artirdig: tartismaya acgik
bir konudur. Bes yildan fazla hormon tedavisi gormiis hastalarda yaygin olarak risk

faktoriinlin yliksek oldugu belirlenmistir.
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Beslenme aliskanligi: Son galismalara gore yag igerigi yiiksek olan beslenme ve uzun
siireli bu aligkanlikta beslenme kanser riski artisinda Onemli etken olarak
gosterilmistir. Hafta i¢i her giin kirmizi et tiiketiminin dogrusal bir artig
saglayabilecegi de aragtirmalar arasindadir. D vitamininin vakaya yakalanma riskini
azalttig1 ve bagli olarak anti oksidan igerikli besinlerin bu riskin azaltimini destekledigi
tartistlmustir (Ipci, 2014). Sigara kullanimimin riski arttirdig1 alandaki ¢alismalarda
farkli sonuglar elde edildiginden tetikleyici unsurlardan oldugu varsayilmaktadir.
Kafeinle birebir iligkinin gosterildigi ¢aligmalar olmasa da Ostrojen hormonunu

arttirdig1 sebebiyle riski arttirici sebepler arasinda yer almaktadir.

Sosyo ekonomik diizey: Kendi basina bir risk faktorii olarak alinmasa da sosyal ve

ekonomik anlamda iki daha riskli arastirmalarca gozlemlenmistir.

Egzersiz: Hareketsiz yasam standardindan gore diizenli egzersizler riski daha aza

indirgedigi digiiniilmektedir.

Radyasyona maruz kalma: Menars 6ncesi meme gelisiminin oldugu iki y1l ve menopoz
sonras1 radyasyon kanser riskini arttirdig1 ve radyolojik testlerin de bu anlamda riski

artttirdig tartisilmaktadir.

Alkol tiiketimi: Giincel galigmalara gore siireklilik ve zamana bagli olarak tiiketilen
alkol oran1 dstradiol serum diizeyini arttirdig1 bilinmektedir, buna bagl olarak kanser

riskini en az %30 oraninda arttirdig1 giincel ¢calismalarca ortak gortistiir.

Yas ve genetik: Diger risk faktorlerinden farkli olarak yas bagimsiz olarak en 6nemli
bir faktor olarak belirlenmektedir, menars sonrasi her on yasta risk iki katina ¢ikip elli
yasinda pik yaptig1 ongdriilmektedir. Aile bireylerindeki yakin derecesine gore ilk
derece yakinhikta vaka goriildiigi durumda iki katina kadar riskin arttig
gozlemlenmistir. Breast Cancer Susceptibility Gene (BRCA), BRCA1 ve BRCA2
olarak kansere yatkinlik olarak adlandirilan genler 30 yasindan sonra %30 etki faktorii
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Giincel arastirmalara gore genetik anlamda siyahi irk beyaz

irka gore oranla daha fazla riskli vakalar gdzlemlenmistir.
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Hormonal faktorler: Menars yasi ve menopoz yaslar1 hormonal siiregte 6nemli etkenler
basinda gelmektedir. Her bir y1l ge¢ yasanan menars yasi ylizde on diizeyinde riski
azattig1 bilinmektedir (Oner, 2018). Buna bagli olarak menopoz siiresinin uzamasi da
riski arttirmaktadir. Gebelik yasinin erken yaslarda olmasi ve emzirme siirelerinin on
iki aya kadar siirmesi riski azaltan hormonal faktdrler arasindadir. Ostrojen ve
progesteron iceren hormonal tedavi yontemlerinin bes yildan daha uzun siirelerde
uygulandigr durumlarda kanser riski seviyesini iki kata kadar arttirdigi arastirma

konusudur.

Meme dansitesi: Meme yag dokusuna oranla meme dansitesinin yiiksek olmasi1 kanser
riskini arttiran etkenler arasinda gosterilmektedir (Kocer, 2021). Dansitenin yiizde
yetmisten biiyiik olan kisilerde bu risk yiizde on besten kiigiik olanlara oranla daha
yiizde bes oraninda daha yiiksek oldugu tahmin edilmektedir (Cuzick ve ark., 2004).
Buna bagli olarak mamografide lezyon goriilme olasiligini da azalttig1 icin daha erken

sathalarda tespit edilebilme olasiligin1 azaltmaktadir.

1.2.2.3. Tan1 yontemleri ve tarama

Kanser sliphesi tanilari i¢in giiniimiizde radyolojik yontemler onerilmekte ve siklikla
kullanilmaktadir. Ultrasonografi, manyetik rezonans goriintiileme ve mamografi
meme goriintiilemede kullanilan radyolojik yontemler arasinda yer alir. Tanisal amacl
olarak ¢ogunluklar mamografik goriintiileme tercih edilmektedir. Boylece
asemptomatik durumlarda ortaya heniiz bir sikayet ya da bulgu olusmadan taramalarda
ortaya ¢ikarilabilen ve muhtemel 6liim riskini azaltmada en etkili radyolojik tanisal
araclardan biridir. Tanisal anlamda yapilan mamografik goriintiileme ile %93’lere
kadar ¢ikan bir basarim orani ile tespit edebilmek miimkiindiir, bundan dolay1 kirk ve
elli yas aras1 kisilerde bu yontemle mortalitede %15 azalma ve ayni sekilde elli yaginin
tizerinde kisilerde mortalitede %22 azalma oldugu arastirmalarda vurgulanmistir (Day

ve ark., 1989).

Amerika’da tanisal iglemler i¢in yaklasik yiizde otuzluk kismi memede ele gelen kitle

ile ve yiizde ellilik kism1 da mamografik tan1 yontemleriyle tespit edilmistir. Memede
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meydana gelen agri, ciltte meydana gelen degisiklikler, kitle ve meme bagindaki
sikayetler ve bunlarla birlikte mamografi sonucu pozitif ¢ikan kisilerin tanisal anlamda
degerlendirme yapilmasi gereklidir (Lee ve ark., 2003). Gereksiz cerrahi islemlerin
Onliniine gecebilmek i¢in tanisal degerlendirme 6nem arzetmekte ve buna bagli olarak
klinik degerlendirme, radyolojik goriintiileme ve biyopsi sonucuda gore teshis ortaya

koyulmaktadir.

Radyolojik goriintiilleme yontemlerinden MRG (Magnetik Rezonans Gdoriintiileme)
teknigi mamografiye gore daha iyl sonuglar iiretebilmektedir. Lezyonun tespiti
konusunda daha duyarli sonuglar elde edilebilmektedir. Aile hikayesi olan hastalarin
yasam boyu risk oran1 %25 olmasindan dolay1, 6zellikle yiiksek dansitede olan meme
icin mamografik soniuglarda etkin sonuglar elde edilemezken aile hikayesi olan
hastalar yillik olarak periyodik muayenede MRG yoOntemiyle tespit edilebilmektedir.
Tan1 sonucu tespit edilen lezyon kategorik olarak raporlama sistemine agagidaki
standartlara  bagli  kalarak  raporlamasi  yapilmaktadir (Yilmaz, 2019).

Raporlanmadirma degerlendirme sistemi Tablo 1.4.°ye gbre uygulamasi

olusturulabilir.
Tablo 1.4. Meme kanseri tan1 degerlendirme
Kategori Degerlendirme Yo6netim Kanser olasilig
0 Tam olmayan degerlendirme, Ek goriintiileme ve yeni N/A
ek yontemlere ihtiya¢ durumu muayenelerin yapilmas

1 Negatif Periyodik muayene Malignite
olasiligt %0

2 Benign bulgular saptanmis Rutin mamografik tarama Malignite
olasilig1 %0

3 Olas1 Benign bulgular Kisa stireli takip (6 ay) >0%,<2%

4 Stipheli bulgular Doku tanisi >%2, <%95

Rutin kontrolde veya siipheye bagli olarak kontrollerde tespit edilen lezyonlar igin
radyolojik yontemlerle birlikte histopatolojik olarak da desteklenmesi gerekmektedir.
Patolojik yontemler i¢in farkli biyopsi yontemleri de mevcuttur. Bunlar arasinda ince
igne biyopsi, kalin ipne biyopsi, vakumlu araciligiyla biyopsi ve agik cerrahi biyopsi
yontemleri ile patolojik test i¢in Orneklem alinabilmektedir. Biyopsi alinimlarini

mamografik, ultrason veya MRG ile goriintiileme yardimiyla daha etkin biyopsi
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orneklemleri alinabilir (Tesic ve ark., 2013). Goriintiileme disinda hastalarin

sikayetleri belli siniflandirilmis sikayetleri asagidaki basliklarda 6zetlendigi gibidir:

Memede kitle: Lezyonun oldugu kadrana gore sert, sinirlart olan, hareketsiz ve bir

kitledir. Bu durum her zaman malign veya benign tiimor olarak siniflandirilmaz

(Abbasov, 2019).

Lokal ileri hastalik: Hastalarin ¢cogunlukla ciltte meydana gelen degisiklikler (erime,

cukurlagsma, sertlesme) temel bulgular arasinda yer almaktadir ( Abbasov, 2019).

Metastatik hastalik: En zararli olan bu smnifta lezyonun tutundugu organa gore
sikayetler degismektedir. Eger karacigere veye akcigere tutundugunda bel agrilari,

mide bulantisi, nefes darlig1 gibi sikayetler temel bulgular arasindadir ( Abbasov,

2019).

Ulkemizde yaygin ve rutin olarak tarama programlar1 yapilmamakta ve ¢ogunlukla
biling¢li hastalarin isteklerine gore taramalar gerceklestirilmektedir. Gelismis tilkelerde
hastanin tarama ya da mamografi analizlerine gore belirlenirken iilkemizde hastanin
%95 e kadar orana gore tani, hastanin kendi sikayetinden sonraki analizlerde bu teshis
koyulabilmektedir. Hastanin lezyon belirtilerinden olan yiizeyde sert kitlenin farkina
varilmasi, yilizeyin sertlesip sekil degistirmesi, asimetrik goriiniim, meme basinda
akma ve sekil bozukluklan fiziki sikayetlerin baslicalarini olusturmaktadir. Meme
kanseri teshisinin kesin tanis1 patolojik degerlendirme sonrasinda ortaya
koyulmaktadir. Patolojik degerlendirme goriintiilemeden tamamen bagimsiz bir

sekilde sonuglandirilir.

1.2.3. Tiimorde evreleme

Klinik vakalara miidehalede ve saptanmasinda tomoriin hangi seviyede veya hangi
sinifta yer aldig1 miidehalede 6nemli faktordiir. Evreleme belirlemede farkl agilardan
degerlendirmeye alinir. Tiimoriin lenf nodu tutulumu olup olmadigi, ¢evresindeki
organa tutulumu ve tiimoriin ¢ap1 siiflandirma yapmada etken faktorler arasindadir.

Evrelemeler dikkate alinirken patolojik ve klinik agidan ele alinirlar. Pierre Deroix ilk
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defa smiflandirma c¢alismalarinda yer almistir ve 1942°de yukarida yer verilen risk
faktorlerini fiziksel agidan incelemeyi temel almistir. 1958 yilinda Ulusal Kanser
Birligi tarafinda Deroix’in smiflandirma ¢alismalarimi  kullanarak yeni bir
smiflandirma standardi belirlemistir. Ulusal Kanser Birliginin ve Amerikan Kanser
Birligi ile yapilan calisma ile 2012’de gilincel standart olarak belirlenen siniflandirmay1
yayinlamiglardir. Bu smiflandirma tedaviye karar verilen yontemin se¢iminde énemli
bir etken olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yayinlanan siniflandirmaya gore 1, 2A, 2B,
3A, 3B ve 4 olarak evreleme islemi gergeklestirilir (Orel ve Schnall, 2001). Bu
evrelemelerde bes yil boyunca sag kalim oranlar1 farklilagsmaktadir. Evre I’de en
yiiksek sag kalim orani olarak %95 iken Evre IV’te en az sag kalim orani olarak %18

olarak arastirmalarda yer almaktadir.

Ulusal kanser birliginin yayinladigi rapora gore lenf nodu tutulumu olup olmadigi,
cevresindeki organa tutulumu ve tiimdriin ¢api esas alinarak sirasiyla “N”, “M” ve “T”
olarak adlandirilmaktadir. Evre 1’de kanserin baslangigtaki asamasidir. Bu evrede
tomor lenf bezlerine heniiz yayillmamistir ve capt maksimum 2 cm olarak memede yer
almaktadir. Evre 2a’da tiimor heniiz koltuk alt1 lenf bezlerindedir. Tiimor ¢ap1 2 cm ile
5 cm arasinda degismektedir. Evre 2b’de 5 cm’den biiyiik ve koltuk alt1 lenf bezlerine
timor yayilmistir. Evre 3a’da tiimor ¢ap1 5 cm’den biiyiik ve koltuk alt1 lenf bezlerine
yayilmistir, ek olarak ¢evrede yer alan dokulara da yayilmais olabilir. Evre 3b’de timor
boyutu 5 cm’den biiyiik olabilmektedir. Koltuk alt1 nef bezlerine ve meme i¢i lenflere
yayilmis olabilir. Cevre dokulara yayilma ihtimali daha fazla olabilmektedir. Evre 4’te
meme, lenf nodu ve ¢evre organlara tiimor yayilmis durumdadir. Bu evrede hastanin
sag kalim siiresini arttirabilmek temel hedef olmaktadir (“Global Cancer

Observatory”, 2018).

Tablo 1.5. Primer timor everlemele siniflandirma degerleri

Primer Tiimor- T

TX- Primer timor degerlendirmesi belirsiz.

TO- Primer tiimér bulgusu yok.

T1- Tiimdriin maksimum ¢ap1 20 mm’den kiigiik

T2- Tiimoriin maksimum ¢ap1 50 mm

T3- Tiimériin ¢capt 50 mm’ den biiyiik

T4- Boyutu degiskenlik gosterebilir. Cilde ve gdgiis kafesinde yayilim gostermistir.
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Tablo 1.6. Klinik lenf dodu tutulumu evrelemeleri siniflandirma degerleri

Klinik Bolgesel Lenf Nodu Tutulumu- N

Cn
Cnx- Bolgesel lenf nodlari belirsiz.
Cn0- Bolgesel lenf nodu tutulumu yok.
Cnl- Aksiller seviye I ve 11
Cnlmi- Mikrometastazlar (ortalama 200 hiicre, 0.2 mm’den biiyiik ve 2 mm’den kiigiik)
Cn2- Aksiller seviye I ve II’de hareketsiz lenf nodlar1 veya aksiller lenf nodu metastazi olmadan
internal mammarian lenf nodlarinda metastaz
Cn2a- Ipsilateral aksiller seviye I ve II, lenf nodlarinda birbirine veya diger yapilara yapisik
durumda lenf nodlar1
Cn2b
Cn3
Cn3a- Ipsilateral lenf nodu metastazi
Cn3b- Internal ve aksiller lenf nodu metastazi

Tablo 1.7. Patolojik bélgesel lenf nodu tutulumu siniflandirma degerleri

Patolojik Bolgesel Lenf Nodu Tutulumu-pN

Pn

Pnx- Bolgesel lenf nodlari belirsiz.

Pn0- Bolgesel lenf nodu tutulumu bulunmamakta

Pnl- Mikrometastazlar olusumu gézlenir veya 1, 3 aras1 aksiller lenf nodu metastazi veya mikro,
makrometastazlar

Pnlmi- Mikrometastazlar (ortalama 200 hiicre bulunur, 0.2 mm’den biiyiik ve 2 mm’den kiigiik
capa sahiptirler)

Pnla- En az bir metastazin 2 mm’den biiyiik oldugu durumlarda lenf nodu metastazi

Pnlb- Lenf nodunda bulunan izole kanser hiicrelerinin dahil olmadig1 metastaz

Pnlc- pNla ve pN1b birlesimi

Pn2

Pn2a- Aksiller lenf nodunda bulunan metastaz (en az birinde 2 mm’den biiyiik bir tiimor varliginin
gozlemlenmesi)

Pn2b- Patolojik degerlendirmede negatif aksiller lenf nodu ile mikroskobik olarak dogrulama
gozetilerek klinik lenf nodu tutulumu

Pn3- On veya iizerinde bir aksiller lenf nodunda metastaz olusumu

Pn3a- On veya iizerinde bir aksiller lenf nodunda metastaz olusumu (en az birinde 2 mm’den daha
biiyiik bir timor varligi)

Pn3b

Pn3c- Lenf nodu metastazi

Tablo 1.8. Uzak metastaz siniflandirma degerleri

Uzak Metastaz — M

MO- Klinik veya radyolojik olarak kontrol edildiginde organ metastazi bulunmamasi

Cmo0 (i+)- Kontrollerde semptom gostermeyen hastalar i¢in radyolojik ve klinik kontroller
sonucunda 0.2 mm’den kii¢iik metastaz varliginin olmasi ve ayni sekilde radyolojik ve klinik
incelemelerde organlara yayilmis bir metastaz olmamasi.

M1- Klinik ve radyolojik olarak kontrol edildiginde organ metastazi ve/veya 0,2 mm’den biiyiik
metastaz gdzlemlenmesi
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1.2.4. Radyolojik goriintiileme yontemleri

Bu bolimde c¢alismada da gorlintii veri seti olarak da kullanilan radyolojik

gorilintiilleme ve kullanim amaglar1 belirtlilmistir.

1.2.4.1. Mamografi

Mamografi diisilk dozda radyosyon igceren radyolojik bir goriintiileme teknigidir.
Meme dokusunu detayli olarak incelenmesine olanak saglayan bir tan1 yontemi olarak
da siklikla tercih edilmektedir. Kirk yas ve iizerindeki her kadinin her yil diizenli
olarak mamografi taramasi yapmasi Onerilmekte ve kadinlarda en sik rastlanan meme

kanseri i¢in erken tani ile tedavi siireci erken baglama firsat1 dogabilmektedir.

Mamografi dokunun iki tarafli sikistirilmast ile X 1sinlart yardimiyla filminin
cekilmesi yontemidir (Elmore, 2005). Dokunun X isinlarini tutma veya yanstima
ozelliklerine gore goriintiiniin olusumu farklilasmaktadir. Ozellikle dokuda yer alan su
oranmi arttikca X 1sinlarini1 absorbe kuvveti daha fazla olmaktadir. Meme dokusu kirk
yas Oncesi radyasyon yontemlerine daha duyarhidir. Kirk yas sonrasi bu durum gittikce
minimum seviye inmektedir ancak kanserojen etkiye ne kadar siire maruz kalindiginda

etki ettigi net olarak bilinmemekte ve tartisma konusudur.

Cogunlukla tan1 araci olarak kullanilan bu teknikte kanser bulgulari normalin disinda
mamografik goriintiilerle ortaya ¢ikmaktadir. Breast Cancer Detection Demonstration
Project’in yaptig1 aragtirmaya gére mamografik yontemlerle %90’a yakin bir
basarimla mamografik yontemlerle kanser tespiti yapilabilmektedir. Buna bagli olarak
ancak %10’luk bir bulgu fiziki kontrol teknikleriyle farkedilebilmektedir (Smart ve
ark., 1997). Giincel teknolojiyle birlikte mamgorafik yontemlerde duyarlilik
seviyelerinin arttirilabilmesi i¢in dijital ortamlarda goriintliniin sunulabildigi ve daha
hizl1 yorumlanabildigi cihazlarla tan1 sunulabilmektedir. Boylece radyoloji raporu igin

film ve banyo isleri gibi gilincelligini yitirmis yontemler kullanilmamaktadir.

Kanser bulgularinda diizenli kontrollerde farkedilebilmektedir dolayisiyla her iki

diizenli kontroller arasinda bulunan kanser tirii olarak interval kanser olarak
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adlandirilir (Barlow, 2002). Kirk yas alti riskli olmasina karsi bu tiir bulgularda

periyod zamani beklenilmeden tekrar mamografik gdzlem yapilmasi 6nerilmektedir.

Gorilintliniin daha net olusturulabilmesi i¢in dokunun kompress edilmesine yardimei1
olabilecek mekanik aletler mevcuttur. Boylece dokunun hareketsiz olarak kalmasini
ve ayni1 zamanda dokunun kalinliginin her seviyede esit diizeyde kalmasina yardimci
olmasini saglamaktadir. Gorlintiiniin veri tabanina aktrilma siirecinde ise X 1sinlar
oncelikle elektrik sinyallerine dondstiiriiliirler ardindan bu elektrik sinyalleri analog

dontstiiriiciiler sayesinde yerel depolama sistemlerine aktarilmalar1 saglanmais olur.

[lk asama tan1 ydntemi olarak kullanilan radyoljik bu yontem son yillarda yaygin
olarak uygulanmaktadir. Mamografik goriintiilemede dokunun sabit veya normal bir
goriintli diizeyi olmamaktadir, hormonal olarak dokunun sekli ve biiyiikligi farklilik
gostermesi olagandir (Sirma, 2019). Patolojik olarak bir bulgunun tamamlayici
yontemi olan mamografi ile aslinda standart bir yapida olmayan bir dokunun yogunluk
haritas1 ortaya ¢ikarilmig olur. Olagan dig1 goriintiiler mamografi goriintiilerinde daha
spresifik goriiniimde dansite bdlgelerini olusturmaktadir. Arastirmalara gore
mamografinin tanida tek basina yeterli olmamaktadir. Mamografinin duyarlilik
Olciitlerinin %64 ile %67 arasinda degistigini ve hassaslik ol¢iitlerinin %85 ile %97
arasinda degistigini varsaymistir, dolayisiyla tamamlayici radyolojik yontemler olan
ultrasonografi ve  MRG yontemlerine de ihtiyag duyulabilmektedir. Ek olarak
mamografig yontemlerde meme dansitesi, 1s1n tedavisi uygunlanmig hastalarda

duyarlhlik degerlerini diisiiren faktorler arasindadir .

Radyolojik goriintiilerin yorumlanmasinda globalde standardizasyonu igin ortak bir
raporlama sistemi gelistirilmistir. Breast Imaging Reporting and Data System (BI-
RADS) bu raporlama standardini olusturur, Tablo 1.9.”da yer verilen kategorilere gére

son siniflar dort ve bes seviyelerinden sonra biyopsi uygulamarina yer verilir.

Tablo 1.9. Kanser mamografi simiflandirma degerleri (Tesic ve ark., 2013)

Siniflandirma Tanim
0 Belirlenememis (Ek inceleme gereklidir.)
1 Negatif (Lezyon yok, yillik tarama yeterlidir.)

2 Benign Bulgular (Yag icerikli lezyonlar, 6 aylik kontrol)
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Tablo 1.9. (Devami)

Siniflandirma Tanim

3 Olas1 Benign

4 Siipheli

5 Yiiksek olaslikli Malign
6 Bilinen Malignite

1.2.4.2. Ultrasonografi (USG)

Ultrasonografi gliniimiizde yaygin olarak kullanilan tamamlayic1 bir radyolojik aragtir.
Sonografik dalgalar kullanilarak doku izlemesi yapilir ve gri bir skalada goriintii
saglanmasina olanak saglamaktadir. Dokunun incelenemesinde 12 MHz ve yiiksek
rezollizyona sahip lineer problar kullanilir. Ultrasonografik goriintiileme teknigi ile
meme dokusu i¢in solid ve kistik boliimleri birbirinden ayrilabilen en etkin araglar
arasinda yer almaktadir. Mamografik goriintiillemede elde edilen bulgularin
siiflandirilmasinda 6nemli bir yer tutmaktadir, 6zellikle yiiksek dansite doku ve 151n
tedavisi gormiis hastalarda tamamlayict olarak siklikla kullanilan hizli ve ucuz bir
yontemdir. Giliniimiizde ilerleyen teknoloji ile harmonik olarak goriintiileme de
kolaylikla rutin kullanimlarda tercih edilebilmektedir (Demircioglu, 2013.; Geger,
2014). Cesitli caligmalarda mamografik goriintiileme yOntemininin tanisal
degerlendirme yoOntemlerini degerlendirmistir, bu baglamda mamografi ve
ultrasonografi kombinasyonu daha yiiksek hassasiyetlerde sonuclar elde edildigi
gozlemlenmis ancak Ozgiillik degerinde de azalma oldugu goriilmiistiir. Tibbi
maliyetleri, tan1 i¢in gerekli tani muayeneleri i¢in gereken zamam ve gereksiz

muayeneden dogabilecek zararli sonuglar1 engellemek i¢in meme USG hastalar icin
verimli bir tekniktir (Ayar, 2021).

40 yas alt1 hasta gruplarinda fiziki muayenede ele gelen kist bulunamadig1 durumlarda
ultrasonografi yardimiyla lezyonun lokasyon tespiti ve tiirli yapilabilmekte, solid bir
yap1 mi yoksa kist mi olup olmadig1 daha kolay ayirtedilebilmekte ve igne biyopsisi
yapilirken kullanilan bir dijital goriintiileme yontemidir. Giiniimiizde kanserin
tespitinde tek radyolojik goriintiileme yontemi etkin bir sonug¢ verememektedir,
dolayisiyla mamografik yontemlerle o6zellikle dens dokularda mamografi diisiik
sonuclar  verilebilmektedir. ~ Ultrasonografide ~ de  mikro  lezyonlariin

goriintiilenebilmesi mamografig goriintiilere gére bir dezavantaj gosterebilmektedir.
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Ultrasonografi birlikte kullanildigi durumlarda tespit ¢ikariminda hata payi %3’e
kadar azaltilabilmektedir (C)ner, 2018; Yildiz, 2017).

American College of Radiology (ACR)’nin besinci versiyonunda yayinladigi rapora
gore klinisyenlere bir atlas sunmaktadir boylece standartlastirilmis meme goriintiileme
terminolojisi, degerlendirme ve raporlama imkani1 sunmaktadir. Siniflandirma birden
baslayip kanser ilerleme seviyesine kadar en son besinci seviyeye kadar
derecelendirme sistemine ayrilmistir. Siniflandirma igin saptanan lezyonun sekline,
siirlarina, biiyiikliigiine, etraftaki dokulara ve organlara tutunununa gore Tablo

1.10.’da gosterildigi kategorilerde tespiti yapilmaktadir.

Geleneksel olarak ultrasonografi klinik olarak yapilan muayenelerde farkedilen
stipheli bulgularin kontroliinde veya mamografik yontemlerle tespit edilen
anormallikleri kontrol edebilmek ve daha net degerlendiribilmek igin kullanilir.
Gincel teknolojideki gelismelerle birlikte mamografide tespit edilebilen kiiciik veya
palpe olarak adlandirilan anormallikleri degerlendirebilme sebebiyle de
kullanilabilmektedirler. Mamografi bir tan1 arac1 olarak asomptomatik hastalar igin
standart bir yontem olsa da yogun doku ile ¢evrelendiginde tespit zorlagsmaktadir.
USG’nin klintkk ve mamografik olarak gizli kalmis veya tesadiifi lezyonlar
saptayabildigi arastirmalarca saptanmistir. Bu tarama yontemi ile mortalite
onlenmekte ve gereksiz biyopsilerin Oniine geg¢ilmesinde 6nemli bir ara¢ olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Tablo 1.10. Kanser USG smiflandirma degerleri (McLelland ve ark., 1991)

Smiflandirma Tanim

BI-RADS 1 Normal

BI-RADS 2 Siipheli bir bulgu saptanmadi
BI-RADS 3 Muhtemel benign lezyon
BI-RADS 4 Siipheli normal olmayan lezyon
BI-RADS 5 Malign bulgu

1.2.4.3. Magnetik rezonans goriintiilleme (MRG)

Manyetik rezonans goriintiileme dokuya gonderilen elektromanyetik dalgalarin geri

yansimasiyla elde edilen sinyalin dijital goriintiiye doniistiiriilme sistemidir ve buna
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bagli olarak yumusak dokuyu en iyi verimle goriintiillemede etkindir. Bu teknikte diger
yontemlerde oldugu gibi X 15181 kullanilmaz. Manyetik rezonans fizik prensipleri
Bloch ve Pursell tarafindan 1946 yilinda ilk kez tanimlanmis ve manyetik rezonans
goriintiileme ilk kez 1973 yilinda Lauterber tarafindan kullanilmistir. Meme kanseri
taramada kullanilan 6nemli bir aractir, lezyon saptama orani %88 ile %100 arasinda
degismektedir (Kuhl, 2000). Hastalara ¢ekim yapilmadan 6nce yiiksek manyetik alan
hakkinda bilgiler verilir, klostrofobisi olan hastalar i¢in 6zel meditasyon seanslar1 da

diizenlenebilir.

Dijital veya fiziksel baski sonucu goriintiileme yontemlerinin asil amaci kanser
tespitinin yapilabilmesidir. En yaygin tani aract olarak mamografi kullanilmaktadir,
yiiksek dansiteye sahip dokularda tespit oran1 %48’e kadar diisebilmektedir bu sebeple
tamamlayic1 bir yontem olan USG ile tam tespit yapilmas1 hedeflenmektedir. ILK ad
verilen tiimdriin tespitinde mamografi yontemi daha diisiik oranlarda tespit imkani
sunabilirken ulrasonografi yonteminde bircok testte negatif testler alindigt
bilinmektedir. MRG ile tespitinin kesin bir sekilde yapilabildigi arastirmalarda
belirtilmistir. Butler ve ark. yaptigi c¢alisma incelendiginde mamografi ve USG
korelasyonuyla tespitin %93 gibi bir tespit oranina sahipken kalan vakalarin tespitinde
MRG ile tam tespit edilebildigi farkedilmistir (Lehman ve ark., 2005). Asagidaki
Tablo 1.11.’de MRG yonteminin baslica kullanim alanlar1 belirtilmistir.

Tablo 1.11. MRG teknigi kullanim alanlart

Cerrahi operasyon onesinde tiimdriin hangi evrede oldugunun belirlenmesi
Operasyon sonrasi artik timoriin saptanmasi

Klinik kontrol, Mamografi ve USG belirlenemeyen vakalarin netlestirilmesi
Lenf nodu metastazi olan vakalarda primet timor tespiti

Tedavi i¢in uygulanan Neoadjuvan kemoterapinin etki kontrolii

Riski yiiksek vakalarda tarama ydntemi olarak kullanilmasi

Kanserli durumlarda tedavi sonrasi durumlarin kontrolii ve degerlendirilmesinde
Implantlarin son durumlar1 kontrolii

Patolojik olarak akintilarin kontrolii ve degerlendirilmesi

WX R W=

Dokunun MRG kontroliinde cogunlukla T2A sekansi tercih edilir, bu sekans ile lezyon
lenf nodlar1 ve 6dem ¢ok net bir sekilde goriintiilenebilmektedir. Lezyonun
degerlendirilmesinde fiziksel 6zellikleri dikkate alinir veya kistin kontrast tutulumu

kontrol edilerek degerlendirilir. Diger goriintiileme tekniklerinde oldugu gibi MRG
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tekniginde de saptanan bulgunun standart bir sekilde tariflenebilmesi i¢in Tablo

1.12.°de yer aldig1 gibi ortak bir siiflandirma yontemi belirlenmistir.

Neoadjuvan kemoterapi uygulanan hastalarin bu tedavi yontemine pozitif veya negatif
yanitlarin zamaninda degerlendirilmesi klinik agidan onem tasimaktadir. MRG
yontemi ile kemoterapi tedavisi izlenerek lezyonda kiiciilme ve yok olmasi
hedeflenmektedir. Gorlintiilemenin yapildig1 bir lezyonun anatomik anlamda en net
olarak sinirlarinin belirlenebildigi ve seklinin kontrol edilebildigi sekans olarak T1IA
tercih edilmektedir. Saptanan bulgularda sinirlar belli ve sekil daha net olarak
goiiniiyorsa benign bir timor smifina isaret ederken lezyon sinirlarinin kayboldogu

veya yayildigr durumlar malign tiimdr sinifina daha yakin oldugu varsayilmaktadir.

Tablo 1.12. Kanser MRG simiflandirma degerleri

Siniflandrima Tanim

0 Belirlenememis, ek inceleme gereklidir. (MRG ile saptanmis bir lezyonun farkl
goriintiileme araglarryla incelenmesi)

Negatif (Kontrastlanabilmis bir bulguya rastlanmamais)

Benign (Nokta ve siniflar1 belli kontraslanma g6zlemlenmesi)

Olas1 Benign (Bolgesel olarak kontraslanmanin meydana gelmesi)

Stipheli

Yiiksek olaslik diizeyinde Malign

Bilinen Malign (Biyopsi yontemleriyle de kanitlanmig)

AN N AW =

1.2.5. Tedavi yontemi olarak Neoadjuvan kemoterapi (NAC)

Lokal Ileri Meme Kanseri (LIMK) kavrami1 Haagensen ve Staut tarafindan tarafindan
sag kalim ve klinik operasyon konusunda ilk aragtirmalar1 yapan isimler olmustur. Bu
arastimaya bagli olarak bir hastanin artik cerrahi olarak bir tedavi yonteminin olmadig1
durumlar i¢in (inoperabilite) kriterler belirlemislerdir. Sonraki ¢alismalarda ise bu tiir
evrede durumlar i¢in kombine tedavi yomtemleri uygulanmistir, radyoterapi ve
sonrasinda cerrahi tedavi yontemleri gibi (Yarbas, 2020). Giiniimiizde multidisipliner
tedavi yontemlerinin de temelini atmistir. Tek bir tedavi yontemi ile sag kalim oranlar
%50’den diisiik oldugu arastirmalarda belirlenmekte ve ilk defa 1970 yillarindan sonra
kemoterapik yontemler de aktif olarak dahil edilmeye baslanmistir (Oner, 2018) .

Lokal ileri meme kanseri {glincii evrede olan kanser tiirleri olarak

gruplandirilabilmektedir. Bu smiftaki tiimorler yavas seyirli olabilecegi gibi yayilim
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hiz1 biyolojik olarak yiiksek hizda da olabilmektedir. LIMK orani iilkelerin
gelismisilik diizeylerine gore oranlar farklilik gosterebilmektedir, gelismis iilkelerde
bu oran maksimum %?20’lerde olmasina karsin az gelismis tilkelerde %73 gibi ¢ok
yiiksek rakamlarda olabilir. Bu oranin yiiksek olmasinda tani programlarinin eksikligi,

toplumsal biling, egitim diizeyi, beslenme aligkanliklar1 gibi etkileyen faktorler

bulunmaktadir (Ayar, 2021).

Klinik acidan Limk tanimi yapabilmek icin asagidaki etkenlerin meydana gelmis

olmas1 beklenmektedir (Bahar, 2021):

- Tespit edilen tiimor boyutu minimum 5 cm olmasi ve lenf bezlerinde
meydasna gelen lezyonun fiziki olarak elde hissediliyor olmasi
gerekmektedir.

- Timdr boyutundan bagimsiz olarak cilt tutulumu olmas1 veya gogiis
duvarina zararli tiimoriin yerlesmesi.

- Lenf bezlerindeki lezyonun ¢evre doku veya organlar etkilemesi.

-  Meme dokusuna etki etmesi ve dokuda portakal kabugu goriinimii
vermesi. Dokunun iigte bir oraninda 6dem olusturmasi.

- Ince uglu igne yardimiyla biyopsi ile kesin olarak belirlenmis iigiincii

evre kanser tiirli oldugu belirlenmesi.

Neoadjuvan kemoterapi (NAKT) tedavi yontemi cerrahi bir islem Oncesinde
uygulanan primer tedavi yontemi olarak kulanilmaktadir, amag hastaliksiz yasam
stiresini arttirmak ve sistematik metastazlarin ortadan kaldirilmasidir. Bu alandaki
caligmalar ¢gogunlukla kemoterapik tedavi yontemleri sonrasinda Patolojik Tam Yanat
(PTY) degerlendirilmesinde yogunlagmistir. Bununla birlikte hastaliksiz ve tiim sag

kalim oranlar bir diger arastirma konusu olmustur.

NAKT yontemi hastanin artik cerrahi yontemlerle tedavisinin miimkiin olmadigi
durumlarda etkinin azaltilmasi amaciyla uygulanmakta veya cerrahi miidehaleye
uygun hale getirmede 6nemli bir tedavi yontemi olarak kullanilmaktadir. Hastaya bu

uygulama alt1 ay boyunca 4 doz seklinde uygulanir. Tedavi yontemi multidisipliner
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olarak radyolojik olarak da kontrolii saglanarak giinlimiizde aktif olarak
kullanilmaktadir. Tedavi 6ncesi sonrast MRG ile tiimoriin durumu gozlenebilmektedir

(Charfare, Limongelli ve Purushotham, 2005).

Lokal ileri meme kanseri hastalar1 kemoterapi yontemi olan neoadjuvan ile tedavi
edildiginde tiimoriin  kiiglilmesi ve buna bagli etkileri sistematik olarak
incelenmektedir. Tiimdr yanitlarinin degerlendirilmesinde Diinya Saglik Orgiitii
(WHO) yaymladigr kriterler ve yaygin olarak kullanilan timor degerlednirme ve
sinflandirmada yaygin olarak kullanilmaktadir. 2000°1i yillarda ise Kat1 Tiimdrlerde
Yanit Degerlendirme Kriterleri (RECIST) iki boyutlu degerlendirme sistemi yerine
daha basit haliyle gruplandirilma sistemi sunmustur. Bu iki yaklagim Tablo 1.13.’te
yer aldig1 gibi dort siniflta degerlendirilmistir (“WHO | World Health Organization”,
2022).

Tablo 1.13. WHO ve RECIST degerlendirme kriterleri

WHO Kriterleri RECIST Kriterleri
Tam Yanit Lezyonlarin kaybolmasi Lezyonlarin kaybolmasi
Kismi Yanit En az %50 kii¢iilme En az %30 kii¢iilme
Hastalik Stabil Yanit veya ilerleme olmamasi Yanit veya ilerleme olmamast
flerleyici Tam veya kismi yanit olmamasi, Tam veya yanit olmamasi ve boyutta

boyutta %25 artig %20 artis




BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Cicero ve ark. (2017), goglis radyografilerinden patolojik tespit i¢in orta biiyiikliikte
tibbi verilerle CNN algoritmasinin egitimi ve dogrulanmasi tartisilmistir. Gelistirilen
modelin radyoloji raporlamasina 6zgii karmasik problemlerine ¢6ziim saglamasi ve

radyologlara ikincil bir bakis ag¢is1 saglamasi hedeflenmistir.

Agrawal ve ark. (2022), tibbi goriintiileme i¢in derin 6grenme {izerine bir anket
sunmustir. Yaptiklar calismada bilgisayar, endiistri ve tip alaninin kesisen zorlu bir
konu olan derin 6grenmeye dayali tibbi goriintii islemede son zamanlarda siklikla
tercih edilen derin 6grenme modelleri gercevesini tanitmis, radyolojik goriintiilere
global olarak uygulanan klasik modeller tartisilmistir. Akciger hastaliklarinda noral ag

uygulamasi tanitilmis ve farkli hastaliklarda kullanimi i¢in bir model ¢izmistir.

Jaiswal ve ark. (2019), pndmoni tanimlamas1 ve akciger goriintii boyutunun model
performansinda onemine ait bir yaklagim sunmustur. Mask-RCNN yaklagimi ile
bolgesel baglamli 6neri sunmay1 hedeflenmistir. Sunulan model mimarisi ile derin
ogrenme ve bilgisayarli gorme tekniklerinin kullanimi, tibbi goriintiilemeninin diger

alanlarda da genisletilmesi amag¢lanmaistir.

Hwang ve ark. (2019), akciger tiiberkiilozu ve pndémoni gibi Onemli gogiis
hastaliklarint smiflandirabilen bir derin 6grenme modeli sunmuslardir. Sunulan
algoritma, bagimsiz veri setlerinde siirekli olarak yiiksek performans gosterdigi ve
buna bagli olarak gogiis radyologlarindan birgok vakada iistiin performans
gosterdigine yer verilmistir. Ayrica, gelistirilen model yardimiyla doktor

performansinin arttig1 goézlemlenmistir.
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Sirazitdinov ve ark. (2019), pndmoni tespiti ve lokalizasyonu i¢in RetinaNet ve Mask
R-CNN adh iki evrisimli sinir agindan olusan bir model Onermistir ve 2019'da
otomatik pndmoni teshisi i¢in sorumlu bir ¢6ziim oldugu dogruladig: bir ¢ikt1 elde
edilmistir. Onerilen model ¢iktis1 ayrica, yorumlamas: ve pratik uygulanabilirliklerini

dogrulamasi i¢in yardimci olan bir doktor ekibi tarafindan da incelenmistir.

Rajpurkar ve ark. (2018), gogiis radyografilerinde pnémoni, plevral efiizyon,
pulmoner kitleler ve nodiiller dahil olmak iizere on dort farkli patolojinin varligini ayni
anda tespit etmek i¢in konvoliisyonel bir sinir ag1 olan CheXNeXt olarak adlandirilan
bir kiitliphane gelistirmistir, pratisyen radyologlarla benzer bir performans diizeyinde

siiflandirabilen bir derin 6grenme algoritmasi gelistirmis ve dogrulanmaistir.

Christe ve ark. (2019), idiyopatik pulmoner fibrozun yani sira insan okuyucuyu
siniflandirabilen makine 6grenmesine dayali bilgisayar destekli algilama algoritmasi
Onermistir, ayrica yapay zeka tanima ¢ok hizli ve evrigimli sinir aglart (CNN'ler)
gorlintii tanimlama konusunda insanlardan daha iyi performans elde etmislerdir.
Kaggle tarafindan saglanan gogiis rontgeni goriintiilerine sahip veri setini normal ve
pnomoni olmak iizere iKi sinif olmak iizere toplam 5216 egitim ve 624 test goriintiisii
ile siniflandirma i¢in kullanilmis, bu hastaliklar1 veri setinde siiflandirmak i¢in bes

ana akim ag algoritmasi kullanarak ¢aligsmalar ve sonuclari karsilastirilmistir.

Correa ve ark. (2018), akcigerlerin ultrason goriintiilemesi ve Qoriintii tanima
kullanilarak otomatik siniflandirilmasi igin bir yontem sunmustur. Sunulan yaklasim,
ultrason dijital goriintiilerinden dikdortgen segmentlerde karakteristik vektorler olarak

adlandirilan parlaklik dagilim modellerinin analizine dayanmaktadir.

Knok ve ark. (2019), akcigerin X-1s1n1 goriintiisiinii girdi parametresi olarak alan ve
islenen goriintliye dayali olarak bir ¢ikt1 olarak pndmoni olasiligini1 dondiiren akilli bir
sistemin modelini gelistirmek i¢in 6nceden tanimlanmisg bir evrigim sinir ag1 mimarisi
kullanmistir. Sunulan modelde, goriintii verilerinin smiflandirilmasi i¢in dnceden
ogrenilmis ilkeleri kullanarak modelin dogruluguna biiyiik 6l¢iide katkida bulunan

toplam 16 katmandan olusan VGG16 mimarisi kullanilmistir.
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Rajaraman ve ark. (2018), tanisal yaklasimin bir pargasi olarak CXR'leri kullanarak
COVID-19 veya gelecekte ortaya cikabilecek diger solunum yolu viriislerine karsi
savaga Onemli ve neredeyse evrensel olarak mevcut bir ara¢ gelistirmek amaciyla
CXR'lerde goriilen bulgulara toplu bir derin 6grenme uygulamas: yapilabilecegini
onermistir. COVID-19 pandemisi, diinya ¢apinda niifus saglig1 ve ulusal ekonomiler
tizerinde son derece olumsuz bir etki yaratmistir bu nedenle erken tani genellikle
yetersiz olmustur ve serolojik testler yaygin olarak mevcut degildir. Tanisal
yaklagimin bir pargasi olarak bu uygulama ile dijitallestirilmis gogiis radyografileri

kullanilarak COVID-19 pndmonisinin tespiti i¢in bir ¢dziim araci sunmustur.

Anwar ve ark. (2018), klinik uygulamalarda {iiretilen goriintiilerin analiz etmistir.
Klinik problemleri ¢6zme bilimi tibbi goriintii analizi olarak da bilinmektedir. Bununla
iligkili olarak amac klinik acidan bir tani ortaya koyabilmek i¢in dogru ve yeterli
bilgiye sahip olmak gerekmetedir. Biyomedikal miihendisligi de bu alanda
gerceklesen giincel gelismeleri ve tibbi goriintli analizini en Onemli arastirma
konularindan biri olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bununla iliskili olarak derleme
arastirmasinda evrigimli sinir aglarini kullanarak tibbi goriintii analizini genis anlamda

gozden gegirmis, teknik zorluklarini ve potansiyelini ortaya koymustur.

Razzak ve ark. (2018), derin 6grenmenin saglik hizmetlerinde, 6zellikle tibbi
goriintlide dominasyonu, diger gercek diinya sorunlarina kiyasla oldukca yavas
ilerlemektedir. Bu c¢aligmada aragtirmalarinda biiyiimeyi etkileyen faktorleri analiz
etmis, tibbi goriintiide uygulama alanlarin1 arastirmiglardir. Ek olarak bu alanda agik

olan alanlar vurgulanmistir.

Maruyama ve ark. (2018), CT, MR ve X-ray goriintiilerinin siniflandirilmasi igin
SVM, ANN ve CNN olmak iizere ii¢ makine 6grenme yontemini uyarlamislar ve veri
kiimelerini  kullanarak bu  yoOntemlerin  dogrulugunu  karsilastirmiglardir.
Konvoliisyonel sinir aglari ile uygulanan yontemde daha kisa bir zaman araliginda,
daha az veri kapasitesiyle tibbi goriintiileri dogru bir sekilde tanimlama becerisini
gostermesini vurgulamiglardir bu nedenle, CNN'i bilgisayar destekli tibbi goriintii

isleme ve denetleme sistemlerine dahil etmenin etkili oldugu sonucuna varilmistir.
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Gabruseva ve ark. (2020), akciger opasite bolgelerinin lokalizasyonu igin basit ve
etkili bir algoritma sunmustur. Onerilen model daha &nce ImageNet veri setinde
onceden egitilmis egitim seti kullanilmasina dayanmaktadir. Bildirilen yontem, Kuzey
Amerika Radyoloji Dernegi’nin sitma arastirma yontemlerinde basarili sonuglar

arasinda gosterildigi de belirtilmistir.

El Kaitouni ve ark. (2020), ¢alismlarinda timor tanimlamasi i¢in bir MRI goriintiisii
almir ve lezyonlar1 bulmak i¢in bir uzman tarafindan manuel olarak analiz
edilmektedir. Bu prosediir zaman almaktadir ve ayni vaka i¢in uzmanlar arasi ve
uzmanlar arasi varyasyonlar ¢ok farkli durumlar olabilmektedir. Bu sorunlarin
iistesinden gelmek, uygulayicilarin karar vermelerine yardimei olmak i¢in son yillarda
bircok otomatik ve yar1 otomatik yontem Onerilmistir. Calismada timor tespiti igin
gelistirilmis bir Markov yontemi ve U-net tabanli bir derin 6grenme yontemi

kullanmugtir.

Ramirez ve ark. (2019), MRI goriintii segmentasyonu i¢in yeni bir varyasyon modeli
sunmuglardir. Sunulan model, klasik bir toplam varyasyon tabanli diizeltme islevine
bir belirginlik terimi ekleyerek, arka plandan neyin ilgili (belirgin) oldugunu ayirt
edebilmektedir.

Sobhaninia ve ark. (2020), goriintii boliitleme yontemi olarak ¢oklu dlgekler ve iki
kademeli ag kullanimi ile daha etkin sonuglar elde etmislerdir. Onden goriiniislii gogiis
radyografilerinde c¢oklu patolojilerin tespitinde kurul onayli radyologlarla
karsilagtirilabilir performans gosteren bir derin 6grenme algoritmasi olan CheXNeXt'i
ortaya koymuslardir. Sunulan ¢6ziim ile, saglik hizmeti sunumunu iyilestirmek
amaglanmustir ve ¢esitli akut hastaliklarin tespiti i¢in gégiis radyografisi uzmanligina

erisimi artirma potansiyeline sahip olabilmeyi hedeflemektedir.

Wu ve ark. (2020), tiimor goriintii segmentasyonu i¢in bir 3D U-net tabanli derin
ogrenme modeli kullanmigtir. Gliomlar en sik goriilen primer maligniteleri olarak

varsayilmaktadir, dogru ve etkin timor segmentasyonu, teshis, tedavi planlamasi ve



29

risk faktorii tanimlamasi i¢in Onem tasimaktadir. Bu arastirmada, multimodal MRI
taramalarini kullanarak tiimor segmentasyonu i¢in derin 6grenmeye dayali bir mimari
sunulmustur. Beyin tiimorii segmentasyon gorevi i¢in 3D U-net tabanli bir derin

ogrenme modeli kurulmus, kurulan model BraTS 2019 veri seti lizerinde egitilmistir.

Chetty ve ark. (2019), 3D U-Net derin 6grenme mimarisine dayali beyin MRI
goriintiilerini simiflandirmak i¢in yeni bir yaklasim modeli sunmuslardir, 6nerilen
yaklagim, U-net modelinde gli¢lendirici ve giiglendirici olmayan tiimoriin etrafindaki
glioma ve 6demli dokunun yapisal yapisint modellemektedir. Sunulan model hem sinir
agii optimize edilmis bir halini hem de segmentasyon dokusunun biyolojik

baglamini dikkate almaktadir.

Nisar ve ark. (2021), derleme makalelerinde insan viicudu sisteminin hastaliklarini
teshis etmek i¢in saglik hizmetlerine uygulanan derin 6grenme modellerini
detaylandirmiglar, farkli faktorleri ve parametreleri temel alarak farkli hastaliklari
karsilagtirmali incelemislerdir. Farkli derin 6grenme uygulamalari karsilagtirilip ilgili
alandaki arastirma firsatlar1 ve zorluklar belirlenmistir. Saglik hizmetlerinde derin
ogrenme modelleri lizerine aragtirmalar kapsamlidir ve yine de birgok zorluk one
striilmektedir. Arastirmada yer alan anket ile saglik alaninda uygulanan oOnerilen
teknikler ve bu yeniliklere yonelik bir adim olabilmesi ve daha akilli hale gelmelerine

yol acabilmeleri hedeflenmistir.

Pitale ve ark. (2021), Yapay zeka (Al) ve Derin 6grenme (DL), birgok arastirma ve
endiistriyel uygulama alaninda iistiin problem ¢6zme stratejileri haline gelmistir,
arastirmada biyotip ve saglik, giivenlik, egitim ve teknolojilerdeki en son trendlerde
bilgisayarla goérme yoluyla derin 6grenme uygulamalar1 ve arastirma alanlarini

incelemiglerdir.

Jahid ve ark. (2021), COVID-19 viriisiiniin salginlart beklenti sinirlarin1 agmakta ve
onceki tiim viriis salginlarina kiyasla tiim hayati etkileyerek rekor kirmaktadir,
virlisiiniin etkisi ciddi bir hastaliklara neden olmakta ve ciddi alveolar hasar ve

ilerleyici solunum yetmezligi ile sonucu 6liimle sonuglanabilmektedir. Caligmada
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bilgisayarli gorme teknolojisi kullanilarak gogiis rontgeni goriintiisiinden otomatik
olarak viriisiin etkilerinin saptanmasi, siniflandirilmasi otomatiklestirilmis siireg, viriis
ile miicadele icin geleneksel saglik hizmeti siirecini gelistirmek icin bilyiik bir
potansiyel sunmakta bir¢ok kurumda egitimli doktor eksikligini azaltabilmeyi
hedeflemektedir. X-ray goriintiisiiniin siniflandirilmasi igin derin 6grenme tabanli
karma bir model kullanilmistir. Segmentasyonda etkilenen bolgeyi segmentlere

ayirmak i¢in DenseNet tabanli U-Net mimarisi kullanilmistir.

Ramirez ve ark. (2019), tibbi goriintiilerin kullanimi diinyadaki cesitli saglik
merkezlerinde giinliik kliniklerin bir pargasidir ve ozellikle bilgisayarli tomografi
goriintiileri ~ siipheli lezyonlarinin erken saptanmasinda Onemli bir anahtar
olabilmektedir. Tomografi goriintii incelemesi herhangi bir prosediirden (Grn.
bronkoskopi, biyopsi) oOnce akciger lezyonlarinin saptanmasini saglamaktadir.
Lezyonlarin baskin lokalizasyonu, farkli goriintii isleme ve bilgisayarli gérme
teknikleri kullanilarak gerceklestirilir. Arastirmada bulanik derin 6grenme kullanarak
akciger lezyonunu lokalize etmek igin bir yaklasim sunmaktadir, LIDC-IDRI veri
kiimesini kullanan basit bir evrisimsel sinir agi kullanilmakta olup her bir goriinti
anatomik yapilara ait olmalarma gore bir olasilik vektori ile iligkili olarak

bolunmektedir.

Lo Gullo ve ark. (2021), lokal ileri meme kanserinde neoadjuvan kemoterapi sonrasi
tam yanitin elde edimesinin cerrahiyi kolaylastirici etkisi olmakta ve ayn1 zamanda
Olim riskini daha az indirgemekle kalmayip sagkalim siiresini i¢in bir belirtleg
olmaktadir. Gullo ve arkadaslar1 nitel ve nicel multiparametrik magnetik rezonans
goriintlii 6zelliklerinin bir karistmini kullanarak tedavi yanitini tahmin etmek icin
geleneksel makine 6grenimi yaklagimlar: uygulanmistir, bdylece tam yanit neoadjuvan
tedaviye yliksek dogrulukla erken tahmin edilmesini saglamak amacglanmstir.
Uygulanacak tedavinin etkisiz kalmasi1 durumunda kaynaklanabilecek toksisiteleri en
aza indirerek kemoterapik tedaviye tam yanit vermeyenlerde cerrahide gecikmeleri
onleyerek ve teknolojini entegrasyonu klinik yonetimi iyilestirme potansiyeline

sahiptir.
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Moghadas ve ark. (2021), neoadjuvan kemoterapi, lokal ileri meme kanseri i¢in
tedavide onemli bir tedavi yontemi olarak gosterilmesine karsin arastirmalara gore
yaklasik %701 tedaviye olumlu yanit verebilmektedir. Arastirmada tedavide tam
yanitin erken tahmini i¢in makine O6grenme teknikleri ile kantitatif bilgisayarl
tomografi parametrik goriintiileme arastirilmistir. Tomografi goriintiileri ve ikincil
tiirev dokusal 6zelliklerinin korelasyonunun tedaviye baslamadan tahmin etmede bir

yontem olarak sunmuslardir.

Pang ve ark. (2020), tibbi radyolojik goriintiilerden makine 6grenmesi i¢in iist diizeyde
ozellik ¢ikaran derin 6grenme radyomiklerindeki son gelismeler ile meme kanseri i¢in
bilgisayar destekli tan1 performansin1 daha ¢ok artirabilmektedir Pang ve arkadaslar
derleme arastirmasinda farkli modalitelerle kapsamli bir genel bakis ve bu alanda
gelecekteki yonleri Onermeyi amaglamislardir. Arastirmalarinda ayrica literatiirde
kullanilan derin 6grenme mimarileri hakkinda bir karsilastirma ve meme kanserinde
CAD (Bilgisayar Destekli Tasarim) kullanarak klinik tedavi yonetimine ve karar

vermeye referans olarak arastirma yontemiyle ile potansiyel zorluklarlar belirtilmistir.

Herent ve ark. (2019), calismalarinda manyetik rezonans goriintileme (MRG)
kullanarak iyi huylu ve kotii huylu meme lezyonlari arasinda ayrim yapmak igin bir
derin 6grenme modeli sunmuslardir boylece hastalik potansiyelini degerlendirmek ve
meme lezyonlarinin farkli histolojik alt tiplerini karakterize etmeyi hedeflemistir.
Sunulan yontemde mrg goriintiilerindeki lezyonlari tespit etmek ve karakterize etmeyi
aynt anda Ogrenen bir derin 6grenme modeli sunulmustur. Sunulan algoritma
performansi egri alt1 kalan alan (AUC) degerlerin toplami ile ayrilmis bir test setiyle

Ol¢timlenmistir.

Zheng ve ark. (2020), Meme kanseri en tehlikeli hastaliklar arasinda yer almaktadir ve
aragtirmalara gore kadin kanser Oliimlerinde en biiylik ikinci hastalik olarak yer
almaktadir. Calismada kanser tespiti i¢in derin 6grenme destekli Adaboost algoritmasi
(DLA-EABA) gelismis hesaplama teknikleri ile matematiksel olarak Onerilmistir,
manyetik rezonans goriintiileme, ultrason ve mamografi gibi radyolojik goriintiilleme

yontemlerinde meme Kkitlelerini karakterize etmek icin CNN tabanli transfer
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O0greniminin incelenmesiyle baslamaktadir. Calismada Onerilen Adaboost tabanl
yaklagim kitle tespit etmede yiiksek dogruluk oraniyla sonuglanmakta ve bdylece
klinik olarak degerlendirildiginde hasta sagkalim oranini artirabilecek bir yontem

olarak dunulmaktadir.

Mojabi ve ark. (2020), arastirmalarinda tomografik mikrodalga ve ultrason 6zellikli
goriintiilerinin doku tipi siiflandirmasini gergeklestirmek i¢in bir derin 6grenme
yaklasimi Onermislerdir, U-net mimarisini temel alan modelde evrisimsel sinir agi
kullanilarak goriintiideki her pikselin siniflandirilmasindaki belirsizligi de 6lgen bir
yontem olarak sunulmustur. Caligmadan onerilen doku smiflandirma modeli ve
belirsizlik niceleme yaklasimi, Bayes bazli olarak daha dnce calisilmig bir doku tipi

siiflandirma yonteminden daha iyi performans sonuclar elde edildigi gosterilmistir.

Giannini ve ark. (2020), caligmalarinda magnetik rezonans goriintiiler kullanarak
metastazlarin neoadjuvan kemoterapi sonrasi yaniti tahmin etmede U-net mimarisine
dayal1 olarak bir derin 6grenme metodu sunmustur. 39 metastazik olusan dogrulama
setinde, otomatik derin 6grenme algoritmasi, metastazik olanlarin %82'sini, %67'lik
bir medyan hassasiyetle tespit edebildigi gosterilmistir. Tedaviye yanitin tahmini
asamasinda klinik olarak giinlilk manuel segmentasyon zahmetini ortadan kaldirmay:

amaclayan bir yontem sunulmustur.

Byra ve ark. (2021), meme kanserinde neoadjuvan kemoterapiye yanitinin erken
tahmini i¢in iki derin ¢calismalarinda 6grenmeye dayali yaklasim onermislerdir. Pre-
trained (Onceden egitilmis) evrisimli sinir aglar1 ve transfer-learning (6grenme
transfer) yaklasimlar1 ile sunulan modelde kemoterapiye yanitin tedaviden once
toplanan ultrason goriintiilerine dayanarak tahmin edilebilecegini gostermislerdir.

Modelin daha biiyiik hasta grubu ve verilerle gelistirilmeyi agik yonii bulunmaktadar.

Yukarida bahsedilen g¢aligmalardan bazilari, saglik alaninda yetersiz egitim veri
darbogazini ¢ézmek icin transfer 6grenme yontemlerini kullansa da egitim verileri
tizerinde kullanilmistir. Buna bagli olarak bu yontemin kullanildig1 caligmalarda diger

caligmalardan daha iyi tanima sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Bununla birlikte,
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transfer edilen egitim veri kiimesi ile ilgilenilen saglik arastirma alanindaki veri
kiimesi arasindaki biiyiik farkliliklar sebebiyle Ogrenme aktarim modelinde
iyilestirmeler yapilmalidir, aktarim yapilacak alana uygun hale getirilmelidir. Buna
bagli olarak algoritma performansi biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Sonraki boliimde de
ele ayrintili ele alinan arastirmada farkli evrisimli derin 6grenme modelleri detayh
incelenerek ve yapisal avantajlari ele alinarak analiz edilmesi planlanmistir. Dogruluk
oranlart ve farkli performans indikatorleri karsilastirilip elde edilen sonuglarin

gelecekteki caligmalara dayanak gosterilmesi hedeflenmistir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde ¢alismada kullanilan derin 6grenme ve derin 6grenme ile bilgisayarli gorii
yontemleri detayli olarak agiklanmistir. Bilgisayarli goriide evrisimli sinir agi mimari

ile bilgisayarli goriide nesne algilama metotlar1 6rnek senaryolarla degerlendirilmistir.

3.1. Derin Ogrenme Kavram

Bu baglikta derin 6grenme kavrami, makine 6grenmesine gore farkliliklar1 ve yapay

zekada konumlanmasi a¢iklanmistir.

3.1.1. Yapay zeka kavram ve alt alanlar

Yapay zeka, bilgisayarlar diisiinebilir mi sorusuna cevabin arandigi 1950’li yillardan
itibaren siiregelen ve halen bu alanda arastirmalar1 artan bir alan olarak ortaya
cikmistir. Insanlarin diisiinsel olarak ortaya koydugu faaliyetleri makineler araciligiyla
otonom olarak ortaya koyulmasi genel tanim olarak yapilabilir. Yapay zekanin nihai
amac1 makinelerde insan benzeri zeka gelistirebilmektir, bu da ancak insan beyninin
nasil Ogrendigini taklit etmeye calisan O8renme algoritmalari ile miimkiin
olabilmektedir. Ogrenme amaci i¢ermeyen yaklasimlar da yapay zeka arastirma
alanlar igerisinde yer alabilmektedir, 6rnek uygulama olarak satrang tiim kosullar
tamamen bilgisayarda kodlandig1 i¢in bir makine 6Zrenmesi uygulamasi olarak yer
edilememistir. Bu tiir yaklasimdaki uygulamalara sembolik yapay zeka olarak
tanimlanmaktadir. 1950’11 yillardan 1980 yilina kadar baskin goriis olarak
stirdiirmiistiir (Chollet, 2021).

1950 yilinda Alan Turing tarafindan ele alinan bir makalede ‘“Makinelerin diisiinebilir

mi?” sorusunu sorarak modern kullanilan bilgisayarlarin ve yapay zekanin temelini
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atmigtir. Turing testinde genel konsept olarak gizli bir ortamda buluanan bir makine
ve bir insana ikinci bir kisinin belirli bir alanda sorularini klavye yardimiyla yoneltir.
Kisinin sordugu sorulara ortak bir ekrandan aldigi cevaplara gore makineyi ayirt
etmeye calisir, eger makine ayirt edilemezse Turing testi basarili olmus sayilir. Bu test
ile gliniimiizde de kullanilan dogal isleme ve makine 6grenme tekniklerinin temel

calisma prensiplerine yon verici bir esin kaynagi olmustur (“Vikipedi”, 2022).

Normal zeka kavrami ile yapay zeka kavramlar1 kiyaslandiginda yapay zekanin birgok
avantaji ortaya ¢ikabilmektedir. insan zekas1 hangi teknik oldugu sorgulanmadan bilgi
ve tecriibe aktarimi zahmetli bir siire¢ olmasina karsin yapay zeka ¢ok kolay
paylasilabilir ve dijital olarak transfer edilebilir (Ozdemir, 2019). Tutarlilik kavrami
ile kiyaslandiginda insanlar arasinda degisen goriis farkliliklar1 esas alindiginda ayni
durum i¢in farkli senaryo sonuglari elde edilebilir hatta ayni kisinin bir konuda
hakkinda farkli zaman dilimlerinde farkli kararlar verilebildigi goriilebilirken yapay

zekada kurulan model ile sonug tutarlig1 oldugu goriilmektedir.

Yapay zeka alaninda yapilan arastirmalarin temel hedefi veya amaci farkli ¢iktilar
olabilmektedir: bilgi planlama, algilama, siiflandirma, nesneleri hareket ettirme,
o0grenme, dogal dil isleme gibi bir¢ok farkli amag igerebilmektedir. Genel yapay zeka,
bu alanda uzun vadeli hedefler arasinda yer almaktadir ve yaklasimlar, istatistiksel
yontemleri, sayisal zekay1 ve geleneksel sembolik yapay zekayi icerebilmektedir. Bu
alanda farkli disiplinlerde alanlar ve teknikleri igermektedir, Ornegin arama ve
matematiksel optimizasyon, mantik, olasilik ve ekonomiye dayali yontemler gibi farklh
yontemler de yer alabilmektedir. Bilgisayar bilimi, matematik, psikoloji, dilbilim,
felsefe, sinirbilim, yapay psikoloji ve diger pek ¢cok seyden yararlanir. Yapay zeka;
makine Ogrenmesi ve derin 6grenme kavramlarini kapsayan catt bir konumda

bulunmaktadir Sekil 3.1.’de de bu durum gosterildigi gibidir.
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Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi

Teknolojinin mevcut durumunu anlamak, yapay zekanin toplum iizerindeki etkilerini
netlestirmek i¢in ilk olarak yapay zeka tiirlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Yapay

zeka kavramu ti¢ farkli kategoride incelenebilmektedir.

Yapay dar zeka: Giiniimiizde kullandigimiz yapay zeka tiiriidiir, tek bir gorevi
gerceklestirmek tlizerine kurulmus sistemlerdir. Bu sistemlerde karar mekanizmasi
belirli bir veri kiimesinden ortaya ¢ikarilan bilgi ¢ercevesi igerisinde olacaktir, bunun
disinda gergeklesmemektedir. Onceden tanimlanmus aralikta ¢dziim sunabilmektedir,
insan gibi duyarli ve duygular tarafindan yonlendirilemezler ve giiniimiizdeki
uygulamalar tamami yapay dar zeka tiiriindedir. Ornegin Google asistan veya Siri gibi
uygulamalarda kendisine yoneltilen sorular dogal dil isleme ile yorumlamak ve soru
icin 1ilgili olabilecek cevaplar1 belirli bir veri kaynagindan yorumlayip cevap
dondiirmektedir, kisisel bir soruna nasil yaklasilacagi gibi soyut sorular yoneltiginde
ise normal zekadan farkli olarak 6z farkindalik, biling ve ger¢ek zekadan yoksun
olduklarindan mantikli cevaplar alimamamaktadir. Otonom araglar yapay zekanin
kullaniminda en 1yi ve karmasik uygulama o6rnekleri arasinda olmasina karsin, birden
fazla yapay dar zekanin biraraya gelmesiyle olusmaktadir ve insan diizeyinde diisiince
esnekligine ve duygulara sahip olmayan yapay dar zeka tiirlidiir ancak bu tiir sistemler
insanin yapabilecegi gorevleri tutarli ve transfer edilebilir olmasi sebebiyle daha hizli
bir sekilde yapabildiginden verim ve iretkenligin artmasinda 6nemli avantajlar

saglayabilmektedir.
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Yapay genel zeka: Insan zekasi seviyesinde makineleri simgelemektedir. Insanin
normal hayatta gerceklestirebilecegi kompleks bir gorevi yerine getirebilmekte, insan

gibi bilingli duyarli 6z farkindaliga sahip bilim kurgu filmlerinde tasvir edilen tiirdiir.

Insanlar olarak, bilingli kararlar vermek veya yaratic1 fikirler bulmak igin soyut
diisiinme, strateji olusturma, diisiincelerimizden ve deneyimlerimizden yararlanma
yetenegine sahibiz, bu yoniiyle bu tiir zekd bizi makinelerden iistiin kilmakta ve

makinelerde kopyalanmasi zor bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Yapay siiper zeka: Insan zekasmin yaraticilik, stratejik diisiinme, biling gibi tiim
alanlarda biligsel performansini asan bir yapay zeka tiiriidiir. Tahminlere gore yapay
genel zekaya ulasildigi durumda yapay siiper zekaya ulasmak daha kolay olacagi
varsayllmaktir (Ozdemir ve ark., 2019). Genel cikarim teknik olarak insan bilis
seviyesine ulasildiginda daha ilerisinin miimkiin olabildigidir. Bu ¢ok insan yapay

zekada endise duydugu tiir olarak varsayilmaktadir.

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi temelde normalde insanlarin ¢ozebildigi problemleri insanlarin
Otesine gecerek makinelerin bu problemleri 6grenerek ve bir ¢éziim bulmalarinin
yontemleri arastiran bir alandir. Gelistiricilerin bir problemi ¢6zmesi i¢in makinelere
belli bir kural seti tanimalarindan 6tede belli bir veriden 6grenerek probleme ¢oziim

sunmasi asil hedef noktasidir.

Elle programlanmak yerine makine 6grenmesi sistemleri veriden ogrenerek egitilir,
iligli gorevle ilgili olarak istatistiksel baglamlar1 ortaya g¢ikartarak hedef goreve
otomatize kurallar ortaya ¢ikartip bir kural seti veya model sunulur Sekil 3.2.de

gosterildigi gibi.
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Sekil 3.2. Klasik programalam ve makine §grenmesi

Gilintimiizdeki bilgisayar bir probleme ¢oziimde daha performansli sonuglari elde
etmemize olanak saglayacak donanimsal performansa sahiptir. Son yirmi yilda yapay
zeka alaninda gelismelerin 6nemli etken noktalarindan bir faktorii olarak da bu sebep
gosterilebilmektedir. Makine 6grenmesi ¢alisma alanlarindan olan goriintii islemede
milyonlarca pikselden olusan goriintiiler olusturmakta ve bu goriintiilerin islenmesi
geleneksel istatistiksel metotlarda sinirli kalabilmektedir, 6zellikle Bayes analizi bu
biiyiikle ve kompleks datasetlerde yetersiz kalabilmektedir. Bu yoniiyle makine
Ogrenmesi alani istatistik bilimiyle ilgili bir alan olarak goériinmesine karsin daha alt
diizeyde ve spesifik olarak ayrismaktadir ve matematiksel bir alandan ziyade
kompleks ve biiylik verilerle ugrasarak toerik bir istatistik alanindan pratik
programlamanin daha yogun oldugu miihendislik problemi haline gelmektedir
(Chollet, 2020). Makine 6grenimi, bilgisayar kullanimi yoluyla tahmin olusturmaya
da odaklanan hesaplama istatistikleriyle yakindan iliskilidir ek olarak teori ve

uygulama alanlar1 saglayan matematiksel optimizasyon ile giiclii baglar1 vardir.

Veri analitigi alaninda, makine 68renimi, kendilerini tahmine uygun hale getiren
karmasik modeller ve algoritmalar tasarlamak i¢in kullanilan bir yontemdir; ticari
kullanimda bu, tahmine dayali analitik olarak bilinir. Bu analitik modeller,
arastirmacilarin, veri bilimcilerin, miihendislerin ve analistlerin "glivenilir,
tekrarlanabilir kararlar ve sonuglar iiretmelerine" ve verilerdeki tarihsel iliskilerden ve
egilimlerden O0grenerek "gizli icgdriileri" ortaya c¢ikarmasina miimkiin kilmaktadir

(Ongsulee, 2018).

Geleneksel programlama yontemleriyle 6rnek bir senaryo olarak gereksiz e-posta
tespitinin yapilip gereksiz epostalar kutusuna diismesi bir problem olarak alindiginda

en ¢ok kullanilan gereksiz e-posta basliklar1 kural seti olarak tanimlanip Sekil 3.3.’deki
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akista da yer aldig1 gibi kural sete bagimli olarak bir sistemle tespit yapilmaya calisilir.
Her olumsuz durumda yeni kural set eklenerek devam eder. Bakimi makine
O0grenmesine gore kolay olmasina karsin dar kapsamda ve siirli kosullara bagli olarak
yanit veriyor olacaktir. Ayni1 problem makine 6grenmesi ile ele alindiginda Sekil
3.4.”de belirtilen akista oldugu gibi kural setler yerine makine 6grenmesi algoritmasi
veri odakli olarak yorumlama yaparak sonug iiretiyor olaclaktir. Yeni bir gereksiz
baslik geldiginde bunu geleneksel programla yontemlerinde oldugu gibi yeni bir kural
seti tanimlamak yerine makine 6grenmesi yontemlerinde olagan dis1 yeni basliklarin

yogunlugununun arttigt otomatik farkedilir ek operasyon ve programlama

Kullanima
Gecis

Olumiu

maliyetinden kurtulma saglanabilmektedir.

Kural
Setlerinin
Olugturuimasi

Problemin ‘

degerlendirimesi ‘ Degerlendir
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Sekil 3.3. Geleneksel programlama ile problem degerlendirme semasi

gecis
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Sekil 3.4. Makine 6grenme yontemiyle problem degerlendirme semasi
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Makine 6grenmesi yontemlerinin geleneksel programlamaya gore kulanim alanlarina

gore tercih nedenleri ve kosullar1 6zetlenmek gerekirse:

- Coklu kural listelerinin olusturulmasi gereken problemler i¢in tercih
sebebidir, makine oOgrenmesi metodlariyla ¢oklu kural setleri
sadelestirilebilir karmagik kural setlerine gore yiiksek performansta

calisabilmektedir.

- Tim problem tipleri geleneksel programlama teknikleriyle ¢oziim
bulunamamaktadir, 6zellikle goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi

biiyiik verinin kullanildig1 alanlarinda.

- Degisikligin yiiksek oldugu problemlerde makine 6grenmesi metodlari
ile daha etkin sonuglar elde edilebilmekte ve yeni verilere uyum

saglayabilmektedirler.
3.3. Makine Ogrenmesi Tiirleri
Makine Ogrenmesi algoritmalar1 problem ¢6ziimii acisindan dort ana grupta

incelenmektedir. Sekil 3.5.°de gosterildigi gibi denetimli 6grenme, denetimsiz

ogrenme, pekistirmeli 6grenme olarak alt gruba ayrilmaktadir (Rashidi ve ark., 2019).
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( . (Ayrik ve Nitel) j (Sinif)
—» Denetimli Ogrenme \ a
) Regresyon | | Girig (Veri) -> Sonug
(Strekli ve Nitel) “ . (Sayisal)

Klimeleme \\ | Girig (Veri) -> Verideki ]

\ < (Ayrik) 7| dzenlilik bulmak

Makine Ogrenmesi > Denetimsiz Ogrenme

\

BoyutAzaltma | [ Girig (Veri) -> En kiigiik
(Surekli) | | boyutta sunumu bulmak |

Agent -> Aksiyon ->
— Cevre -> Odul veya ceza
-> Ogdrenme

Politika

“—>» Pekistirmeli Ogrenme — (Markov)

Sekil 3.5. Makine dgrenmesi alt grublar ve ¢kt tiirleri
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3.3.1. Denetimli 6@renme

Denetimli 6grenme tiirtinde veri seti igersinde yer alan kayitlar ayn1 zamanda kayittaki
siifi da igermektedir, en ¢ok kullanilan tiiriidiir. Birgok derin 6grenme uygulamasi bu
kategori icerisinde yer almaktadir. Ornek uygulama olarak gereksiz e-postalarin egitim
veri setinde yer alan 6rnek siniflandirma etiketleri ile yeni gelen e-postanin etiketinin

tespiti siniflandirma 6rnegi denetimli 6grenme kategorisinde degerlendirilmektedir.

Denetimli 6grenim igerisinde ¢ogunlukla siniflandirma yontemleri yer alsa da farkl
yontemler de bu kategori icerisinde degerlendirilmektedir. Dogal dil isleme
problemlerinde bir climlede arka arkaya gelen kelimlerin tahmini ve dizi olusturma
problemleri, grup Ozniteliklerden hedef degerin tahminledigi lojistik regresyon
problemleri, goriintii islemede nesne tespiti denetimli 6grenmenin bir konusu olarak

yer almaktadir (Jiang ve ark., 2020).

3.3.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme tiiriinde etiketli veriler mevcut degildir, denetimsiz 6grenmenin
klasik bir &rnegi kiimelemedir. Ug tiir gigegin ¢anak yapragi ve tag yaprag
boyutlarinin 6l¢iildiigii 6rnegi ele alindiginda her bir 6l¢iim grubu igin ¢igeklerin tam
adlarina sahip olunmadigi durum ele alindiginda ii¢ 6l¢iim kiimesini otomatik olarak
belirlemek i¢in denetimsiz Ogrenme teknikleri kullanilabilir. Ancak etiketler
bilinmedigi i¢in her kiimeye ¢icek-tipi-1, ¢igek-tipi-2 ve ¢igek-tipi-3 olarak
adlandirabilmektedir. Yeni bir 6l¢iim seti verilirse, en yakin olduklart kiimeyi bulabilir
ve bunlardan birine siniflandirabilmektedir (Salin ve Winston, 1992).

Bu kategorinin amact egitim verisinin gorsellestirilmesi, etiketsiz veri siiflarinda
Oznitelikler arasi korelasyonlarin kesfinde, Sekil 3.6.’da da gosteridigi gibi ii¢ boyutlu
bir dizinin PCA (Principal Component Analysis) algoritmasi ile boyut azaltma
yontemiyle iki boyutta kiimele ve ¢ok fazla bilgi kayb1 yasamadan sadelestirme
problemlerinde siklikla tercih edilmektedir (“Principal Component Analysis

Explained Visually”, 2022).
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Sekil 3.6. Denetimsiz 6grenmede PCA algoritmast ile boyut azaltimi

Farkl1 bir kullanim alani olarak anomali tespitidir, egitim setinde belli bir kiimeye dahil
bir veri ile olusturulan modele gore farkl nitelikte bir veri gelmesi, yeniliklerin tespiti
olarak nitelendirilip anomali belirleme sistemlerinde siklikla yararlanilmaktadir. Ek
diger farkli bir alan olarak iliski baglamlarinin saptanmasidir, biiyiik veride ilging

iliskilerin saptanmasinda yararlanilmaktadir (Aurélien Géron, 2022).

3.3.3. Yar1 denetimli 6grenme

Denetimli 6grenmenin 6zel tiirii olarak yar1 denetimli 6grenmede etiketli veri olmasi
zorunlu degildir ve veri etiketleme maliyetli ve uzun siirebilecek bir siireg
gerektirebilir. Veri kiimesinde etiketlenmemis verilerin yogunlugunun ¢ok oldugu
durumlarda tercih edilir ve otokodlayicilar bu yontem i¢in bir &rnek sayilabilir
(Chollet, 2020).

3.3.4. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 68renme, denetimli ve denetimsiz yontemlerden ayr1 olarak ele alinan
0zel bir 6grenme yontemi tiirtidiir, gevreden gelen geri bildirimi igerir, bu nedenle tam
olarak denetimsiz degildir, ancak egitim i¢in uygun bir dizi etiketli 6rnege de sahip
degildir ve bu nedenle denetimli olarak degerlendirilemez. Pekistirmei Ogrenme

yontemlerinde sistem, istenen davranisi liretme arayiginda c¢evre ile siirekli etkilesim
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halindedir ve ¢evreden geri bildirim almaktadir. Oyun kurami, yoneylem arastirmasi,

benzetim tabanli iyileme gibi alanlarda tercih edilmektedir (Salin ve Winston, 1992).

3.4. Yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme

Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt alanidir, veriler birbirini takip eden
katmanlardan islenerek beklenen gdsterimi elde etme yontemi olarak adlandirilabilir.
Birden ¢ok katmanin bulunmasi derinlik ifadesini kullanmakta asil sebep olarak
gosterilmektedir. Geleneksel makine 6greniminde katman sayist bir, iki veya daha az
katmanlardan olugsmakta ve daha s1g veriden bilgi edinimi ger¢eklesmektedir, derin
O0grenmede katmanli 6grenim modeli olarak yiizlerce katman kullanimi miimkiin
olabilmektedir (Chollet, 2020). Sinir ag1 olarak adlandirilan ve birbiriyle iligkili
katmanlar ile kurulan model ile 6grenme gerceklestirilir, her bir katmanda veri

islenerek gegerek daha da saflastirilarak elde edilir.

Her bir katmanda uygulanan girdi islemi o katmanda yer alan sinir hiicrelerinin
agirliklarinda yapilan degisikligi ifade etmektedir. Teknik olarak katmanin
parametresi agirlik olarak ifade edilir. Derin 6grenmede katmanlarda yer alan bu
parametreler verinin ve katmanlarin yogunlugu da gozoniine alinirsa milyonlari
bulabilmekte ve her bir parametrede yapilan degisiklik diger katmanlari ve

parametreleri de etkilemektedir.

Kurulan derin 6grenme modeli i¢in gézlemlenmeli, modelin ¢iktisi ile beklenen ¢ikti
gozlemlenmelidir. Modelin gozlemlenmesi kayip fonksiyonu (lost function) ile
yapilir. Kayip fonksiyonu modelin her bir iterasyonu i¢in modelden gelen ¢ikt1 ve
beklenen ¢ikt1 arasindaki fark puanlar, Sekil 3.7.’de akis semasinda gosterildigi gibi
kayip fonskiyonu sonraki iterasyonda bir geri bildirim sinyali olarak kullanilir. Kayip
fonskiyonunu aza indirgeyecek sekilde giris fonksiyonundaki agirliklar tekrar
giincellenir. Bu akisin geriye yayilim (back propagation) olarak adlandirilir (Chollet,
2020).
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Sekil 3.7. Derin 6grenme modelinde kayip degeri ve agirlik giincellemesi

Kayip
Fonksiyonu

Kayip Skoru

Bir sinir ag1 baslangi¢ konumunda heniiz bir kayip fonksiyonu olmadigi i¢in rastgele
baslangi¢ agirlik degerleriyle baslatilir. Bu durumda modelin ¢iktisi beklenenden ¢ok
farkli bir sonug olacagi i¢in kayip skoru yiiksek olacaktir, sonraki iterasyonlarda en
glincel agirliklarla gercek degerlere yakin sonuglar elde edilmesi beklenmektedir.
Optimal degerlere ulasildiginda dongii sonlandirilir, 6grenme dongiisii olarak

isimlendirilen bu akis sonrasinda en diisiik kayip fonksiyonu elde edilir.

3.5. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Sinir aginin temel yapist yapay noronlar olusturur, her bir bilgi islenerek ciktiya
dontstiiriiliir. Bir yapay sinir ag1 modeli birbirleriyle baglantili sekilde olusan
noronlardan olusur, bir katmanin ¢iktis1 baglantili katmanin giris verisini olusturur.
Sekil 3.8.de gosterildigi gibi katmanli bir sinir ag1 modeli ve yapisini giris verisi,

agirliklar, gizli katman ve ¢ikis elemanindan olusur.
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Sekil 3.8. Yapay sinir ag1 yapisi ve bilesenleri

Giris katmaninda veri setinden gelen her bir veri, bir agirliga sahip agirliklarla ¢arpilir.
Baslangic agirliklar1 rastgele verilir ve kayip fonksiyonundan gelen skora gore
giincellenerek optimal agirliklara ulasir. Optimal agirliklar bulundugu durumda
egitilmis bir sinir aginda en 6nemli olan girdiler i¢in en yiiksek agirliklar atanmuis olur,
agirhig1 en az veya sifir olarak atanan girdinin etkisinin olmadig1 veya 6nemsiz olarak
nitelendirilir. Veri setinden gelen bir x girdisi bir nérondan gegctikten sonra giridinin
wl agirhgiyla carpimiyla ifade edilir. Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanlarindan olusan katmanli sinir ag1 sonucu bir sonug ¢iktis1 elde edilir (Ozkan,

2020).

3.5.1. Sapma (bias)

Sapma (Bias), bir diigiimiin ¢iktisin1 hesaplarken, girdilerin agirliklarla ¢arpildigr ve
sonuca bir sapma degeri eklendigi anlamia gelir, Sekil 3.9.’da gosterildigi gibi
verilere daha 1yi uymasi i¢in etkinlestirme islevinin sola veya saga kaydirilmasina izin
verir. Bu sebeple agirliklardaki degisiklikler sigmoid egrinin dikligini degistirirken,
sapma onu dengeler ve tim egriyi daha iyi uyacak sekilde kaydirir. (Denklem 3.1)’de
yer aldig1 gibi bias yalnizca ¢ikt1 degerlerini etkiler gergek girdi verileriyle etkilesime

girmezler.
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Cikti

Sekil 3.9. Sapma (Bias) bileseni

Toplam F(z) = Y'wix; + b 3.1)

Sapma degeri bir diiglimii harekete gegirmenin en kolay yolu olarak varsayilabilir.
Biiyiik bir sapmaya sahip bir diigiim i¢in, ¢ikti, kiiciik pozitif agirliklar ve biiytlik
pozitif ¢iktilar (1'e yakin) iireten girdilerle, 6ziinde yiiksek olma egiliminde olacaktir.
Sapmalar negatif olabilir, bu da 0'a yakin sigmoid ¢iktilara yol agar, eger sapma ¢ok
kiigiikse (veya 0), ciktiya yalnizca agirliklarin ve girdilerin degerleri ile karar
verilecektir. Sekil 3.9.’da bir sigmoid fonsiyonuna farkli bias degerleri eklendiginde
degisen grafik goriintiisiinii elde edilmekte, eklenen deger agirliklardan bagimsiz
olarak yalnizca saga veya sola ilertebildigi goriilmektedir. Bias kullanmima sinir aginin

verimli calismasini ve sorunlari1 ¢ézme kapasitesini arttirir.

3.5.2. Aktivasyon (etkinlestirme) fonksiyonu

Bir yapay sinir ag1 diigiimiinde yer alan giris sinyallerini ¢ikis sinyali olarak gevrilir,
bu noktada dogrusal olarak gelen fonksiyon dogrusal olmayan bir fonksiyona
cevrilerek modelin 6grenme verimi arttirilir. Sekil 3.10.”da da belirtildigi gibi dogrusal
gelen fonksiyona eklenen bias degeri cikis degeri elde edilmeden aktivasyon

fonksiyonuna iletilir (Ding ve ark., 2018).
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Sekil 3.10. Aktivasyon (Etkinlestirme) fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu islev olarak, ileri yayilma sirasinda her katmanda ek bir adim
sunar. Aktivasyon fonksiyonlari olmadan ¢alisan bir sinir ag1 oldugunu
varsayildiginda, her noéron, agirliklar1 ve sapma degerlerini kullanarak girdiler
izerinde yalnizca dogrusal bir doniisiim gerceklestirecektir. Clinkii sinir agina kag tane
gizli katman eklendigi 6nemli degildir; tiim katmanlar ayni sekilde davranacaktir, iki
dogrusal fonksiyonun bilesimi dogrusal bir fonksiyon olacaktir. Sinir ag1 daha basit
hale gelse de herhangi bir karmasik gorevi 6grenmek imkansizdir ve bu nedenle model
sadece dogrusal bir regresyon modeli haline gelecektir. Aktivasyon fonksiyonlari non-
lineer bir fonksiyon elde edilir. Bu fonksiyon gizli katmanlarda bulunan her eleman
i¢in hesaplanir ve uygulanir. Katmanda bulunan her bir eleman agirliklart ¢arpiminin
toplamina bias eklenmis haline ‘u’ ile ifade edilirse aktivasyon fonksiyonu ‘F(u)’ ile
c¢ikt1 olarak iletilir. Ortaya ¢ikan degerleri O ile 1 veya -1 ile 1 vb. arasinda (fonksiyona
bagli olarak) esler. En sik tercih edilen aktivasyon fonksiyonlari, Relu, Sigmoid,

Softmax, Tanh olarak yer alir.

3.5.2.1. Sigmoid / Lojistik aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyon ile herhangi bir gercek degeri girdi olarak alir ve 0 ile 1 araligindaki
degerlerde ¢ikt1 iiretir, Denklem 3.2.’de yer alan fonksiyona gonderilen veriye gore
giris ne kadar biiyiikse (daha pozitif), ¢ikis degeri 1.0'a o kadar yakin olur, ancak giris
ne kadar kiiciikse (daha negatif), Tablo 3.1.’de gosterildigi gibi ¢ikis 0.0'a o kadar

yakin olur.
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1

fO0 = ——= (32)

Tablo 3.1. Sigmoid / Lojistik aktivasyon fonksiyonu

from math import exp
from matplotlib import pyplot

# sigmoid aktivasyon fonksiyonu

def sigmoid(x): * /
return 1.0 / (1.0 + exp(-x)) /
# giris datalarinin olusturulmasi * /
inputs = [x for x in range(-10, 10)]

# cikis verisinin hesaplanmasi o /

outputs = [sigmoid(x) for x in inputs] /
# girig ve ¢ikis datalarinin gosterimi 02
pyplot.plot(inputs, outputs)

pyplot.show() w0l

Sigmoid/lojistik aktivasyon fonksiyonunun en yaygin kullanilan fonksiyonlardan biri
olmasinin nedeni ¢ikt1 olarak olasiligi tahmin etmede gereken modeller i¢in yaygin
olarak kullanilmasidir. Herhangi bir seyin olasiligi yalnizca 0 ile 1 araliginda
oldugundan, aralig1 nedeniyle sigmoid dogru se¢imdir. Fonksiyon tiirevlenebilirdir ve
diizgiin bir gradyan saglar, yani cikti degerlerinde sigramalar1 onler. Bu, sigmoid

aktivasyon fonksiyonunun bir S sekli ile temsil edilir.

Sigmoid islevi, etki alani tiim gercek sayilarin kiimesi oldugundan ve aralig1 (0, 1)
oldugundan, ezme islevi olarak da adlandirilir. Bu nedenle, islevin girisi ya ¢ok biiyiik
bir negatif say1 ya da ¢ok biiyiik bir pozitif sayiysa, ¢ikt1 her zaman 0 ile 1 arasindadir
bu durum ‘-c0’ ile ‘+o0” arasindaki herhangi bir sayi i¢in de gecerlidir (“A Gentle

Introduction To Sigmoid Function”, 2022).

3.5.2.2. Rectified linear (Relu) aktivasyon fonksiyonu

ReLU en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlardan biridir, neredeyse tiim evrigimli
sinir aglarinda veya derin 6grenme metotlarinda kullanilabilmektedir. Rectified lineer
aktivasyon fonksiyonu veya kisaca ReLU, pozitif ise girisi dogrudan ¢ikaracak, aksi
takdirde sifir verecek olan pargali lineer bir fonksiyondur ve Denklem 3.3 ve 3.4’te

gosterilmistir. Birgok sinir agi tiirli i¢in varsayilan etkinlestirme islevi haline gelmistir,
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ciinkii relu kullanilan bir modelin egitilmesi daha kolay olmakta ve genellikle daha iyi

performans elde edilmektedir.

sigmoid - RelU

| R(z) =mazx(0, z2)

Sekil 3.11. Sigmoid ve Relu aktivasyon fonksiyonlar1

x x>0

g = {5 17, (3.3)
g ={5 *20 (3.4)

Sifirdan biiyiik degerler i¢in dogrusaldir, yani bir sinir agin1 geri yayilim kullanarak
egitirken bir dogrusal etkinlestirme islevinin istenen 6zelliklerinin ¢oguna sahiptir.
Sekil 3.11.’de gosterildigi gibi negatif degerler her zaman sifir olarak ¢iktig1 igin
dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Derin sinir aglarini egitmek icin hatalarin geri
yayilimu ile stokastik gradyan inisini kullanmak i¢in, lineer bir fonksiyon gibi goriinen
ve hareket eden bir aktivasyon fonksiyonuna ihtiyag¢ vardir, ancak aslinda verilerdeki
karmasik iliskilerin Ogrenilmesine izin veren lineer olmayan bir fonksiyondur

(“Activation Functions in Neural Networks”, 2022).

3.5.2.3. Tanh aktivasyon fonksiyonu

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ayni1 zamanda basitce Tanh (ayrica "tanh"
ve "TanH") fonksiyonu olarak da adlandirilir. Tanh da lojistik sigmoid gibidir ama
daha iyi performansta ¢aligmaktadir. Tanh fonksiyonunun araligi (-1 ile 1) arasindadir,
tanh da sigmoidaldir (S seklinde). Denklem 3.5. ve 3.6.’te yer aldig: gibi islev olarak

herhangi bir ger¢ek degeri girdi olarak alir ve -1 ile 1 araligindaki degerleri ¢ikarir.
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Girdi ne kadar biiyiikse (daha pozitif), ¢ikt1 degeri 1.0'a o kadar yakin olur, girdi ne
kadar kiiciikse (daha negatif), ¢ikt1 -1’e yakin olacaktir, Tablo 3.2.

Tablo 3.2. Tanh grafik ve python 6rnek kullanimi

from math import exp
from matplotlib import pyplot

# tanh activasyon fonskiyonu —Sigmoid /

def tanh(x): 05| | Tanh 7

return (exp(x) - exp(-x)) / (exp(x) + exp(-x)) - /

# giris datalarinin tanimlanmasi
inputs = [x for x in range(-10, 10)]
# fonksiyondan gelen sonuglarin -0.5
hesaplanmasi

outputs = [tanh(x) for x in inputs] 1 ]
# giris ve ¢ikis degerler grafigi 3 5 1 0 1 ) 3
pyplot.plot(inputs, outputs) X

pyplot.show()

f(x)
[]

2 .
f(x) = tanh(x) = T o=~ 1 (3.5)

fl) = 1-f(x)? (3.6)

Tanh iglevi, bir sinir agiin katmanlar arasinda dogrusal olmayan bir etkinlestirme
islevi olarak kullanilabilecek baska bir olasi islevdir. Sigmoid aktivasyon isleviyle
birkac ortak noktay1 paylasir, 0 ile 1 arasindaki girdi degerlerini esleyecek bir sigmoid
fonksiyonunun aksine, Tanh -1 ile 1 arasindaki degerleri esler. Tanh esas olarak iki
siif arasinda siniflandirma modellerinde kullanilir (“How to Choose an Activation

Function for Deep Learning”, 2022).
3.5.2.4. Softmax aktivasyon fonskiyonu

Softmax fonsiyonu, olayin olasilik dagilimini 'n' farkl olay tizerinden hesaplar. Genel
olarak, bu fonksiyon her hedef sinifin olas1 tiim hedef siniflar {izerindeki olasiliklarini
hesaplamaktadir, daha sonra hesaplanan olasiliklar verilen girdiler i¢in hedef sinifin
belirlenmesinde yardimci olacaktir. Softmax aktivasyon fonksiyonu, ¢oklu boyutlar

i¢in sigmoid fonksiyonunun genellestirilmis seklidir ve (Denklem 3.7)’deki gibi ifade
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edilir ( “Softmax Function Definition”, 2022). Say1 vektoriinii olasilik vektoriine
¢eviren matematiksel fonksiyondur, makine 6greniminde c¢ok sinifli siniflandirma
problemlerinde genellikle bir etkinlestirme islevi olarak kullanilir. Softmax'm ¢iktisi,
her bir siifin elde edilme olasilig1 olarak yorumlanir. Python programlama dilinde

softmax implementesi Tablo 3.3.’te belirtilmistir.

0(2); = KeZi 37

j=1€”

Z 1 (20, ... zK)'den olusan softmax fonksiyonu giris vektorii

z;: Tiim zi degerleri, softmax islevine giris vektoriiniin 6geleridir ve pozitif, sifir veya
negatif herhangi bir gergek degeri alabilirler, 6rnek olarak bir sinir agi, gegerli bir
olasilik dagilim1 olmayan (-0.61, 7.13, 3.54) gibi bir vektor ¢iktisina sahip olabilir, bu

nedenle softmax gerekli olmaktadir.

e?: Giris vektoriiniin her elemanina standart {istel fonksiyon uygulanir, girdi
negatifse ¢ok kii¢lik ve girdi biiyilikse ¢ok biiyilik olacak olan sifirin iizerinde pozitif
bir deger verir. Ancak yine de bir olasilik i¢in gerekli olan (0, 1) araliinda sabit
degildir.

K: Siif sayis1

Tablo 3.3. Softmax fonskiyonu implemente edilmesi

import numpy as np

def softmax(x):
""" applies softmax to an input x
e X =np.exp(x)
returne x/e_x.sum()

x =np.array([1, 0, 3, 5])

y = softmax(x)

y, X / X.sum()

nnn

Fonsiyonda yer alan Z, ¢ikti katmaninin néronlarindan gelen degerleri temsil eder ve
istel, dogrusal olmayan islev olarak islev goriir. Sonraki adaimda bu degerler,

normallestirmek ve daha sonra olasiliklara doniistiirmek ic¢in {istel degerlerin
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toplamina boliiniir. Sekil 3.12.°de yer aldigi gibi siniflandirma 6ncesi son adimda

cogunlukla tercih edilir.

/0N [poftmax(z1)
H——> H1 P(Sinif1)

 boftmax(z2)
H > H2 P(SINfR)

"\ Poftmax(z3)
A s

P(Sinif3)

Sekil 3.12. Softmax aktivasyon fonksiyon implementasyon drnegi

P(S1) = exp(2.33) /exp(2.33) + exp(—1.46) + exp(0.56) = 20.838 (3.8)

P(S2) = exp(—1,46)/exp(2.33) + exp(—1.46) + exp(0.56) = 70.018 (3.9)

P(S3) = exp(0.56)/exp(2.33)7 + exp(—1.46) + exp(0.56) = 70.142 (3.10)

Her bir hesaplanmis softmax fonsiyonu sonucu ilgili siniflara ait bir veri noktasinin
olasilik degerleridir ve toplami1 da 1’e esittir. Hesaplanmis olasilik degerleri dikkate
alindiginda girdinin smifinin 1 oldugu goriilmektedir, herhangi birin olashig:
degistirildiginde siifin da olasilik degeri degisecektir. Softmax fonksiyonu ¢ok sinifli
siniflandirmalarin ¢iktt katmani i¢in kullanilabilir ve her sinif icin 0 ile 1 arasinda

deger verir .

3.5.2.5. Exponential linear unit (ELU) aktivasyon fonksiyonu

Ustel dogrusal olan ve ELU olarak isimlendirilen aktivasyon fonksiyonu maliyeti daha
hizli sifira yakinsama ve daha dogru sonuglar iiretme egiliminde olan bir fonksiyondur,
diger fonksiyonlardan farki (Denklem 3.11)’de belirtilen alfa sabiti vardir. Bu alfa

sabitinin pozitif olmasi gerekir.
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ELU aktivasyon fonksiyonu Relu fonksiyonuna benzer isevsellikte ¢aligir, her ikisi de
negatif olmayan girdiler i¢in belirleyici bigimindedir. ELU fonksiyonu ¢ikt1 olarak -
a'ya esit olana kadar grafiksel yavas yavas diizgiin hale gelirken Relu keskin bir sekilde
diizlesir, Sekil 3.13.

ELU Aktivasyon Fonksiyonu
""" Turevdf/dt

Sekil 3.13. Elu aktivasyon fonksiyon ve tiirev grafigi

{ X x>0 (3.11)
a(e*—1) x<0

Hesaplamaya dahil edilen alfa islemi nedeniyle hesaplama siiresi uzamasi dezavantaj
olarak nitelendirilebilir. Relu fonksiyonuna benzer nitelikte ¢alistigindan tercih sebebi
olabilmektedir. ELU fonksiyonu grafikte yer aldigi lizere alfanin eksi degerlerinde
yavas diizeltme yaparken Relu fonksiyonunda bu durumda keskin bir sekilde

uygulanmaktadir (“Activation Functions”, 2022).

3.5.3. Aktivasyon fonksiyonu secim kriterleri

Aktivasyon fonksiyonlari, kurulan sinir aginda optimum basari ve performans elde
etmek i¢in segilmesi gereken birgok parametreden biridir béylece olusturulan modelin
Ozelliklerine gore kurulan yapay sinir ag1 daha hizli ve kolay egitilebilebilir. Kurulan
modelin farkli katmanlarinda farkli aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir, gizli
katmanlarda kullanilan aktivasyonlarinin se¢imi girdi olarak verilen veri setinini daha
1yi 6grenmesini etkileyecektir, ¢ikti katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonu ise

¢ikt1 i¢in kullanilan tipte belirleyici bir kriter noktasi olacaktir.
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Yapay sinir aginda kurulan modellerde birden fazla gizli katman icerebilmektedir ve
gizli katmanlarda tiirevi alinabilen, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari

cogunlukla tercih edilir boylece daha kompleks kaliplar1 6grenmesine olanak saglar.

Coziim bulunmaya caligilan problem tiirline gore aktivasyon se¢im kriterleri de
farklilagmaktadir, genellikle bu kriterler iki ana grupta incelenir. Kategorik
tahminleme (siniflandirma) veya sayisal degisken i¢in tahminleme (regresyon) olarak
incelenir Sekil 3.14.’de gosterildigi gibi (“How to Choose an Activation Function for

Deep Learning”, 2022).

Binary Siniflandirma H Sigmoid ]

Kategorik Multiclass SlnlflandlrmaH Softmax ]
> Siniflandirma

Multilabel SlmflandlrmaH Sigmoid ]

Problem
Tipi

> Regresyon _)[ Lineer ]

Sekil 3.14. Aktivasyon segiminde problem tipi kriterleri

Genellikle sadece gizli katmanlarda Relu aktivasyon aktivasyon fonksiyonu tercih
edilir, eger verimli sonuglar alinmadigi durumda diger aktivasyon fonksiyonlar1 ile
devam edilebilir. Sigmoid ve Tanh fonksiyonlar1 egitim sirasinda (kaybolan
gradyanlar nedeniyle) sorunlara daha duyarl hale getirdiklerinden gizli katmanlarda

tercih edilmezler (“How to choose best Activation Function for you model”, 2022).

3.6. Yapay Sinir Ag1 Ogrenmesi

Sinir aglar yeterince biiyiik bir katman ve istenen hata pay1 verilen herhangi bir islevi
yaklasik olarak 6grenebilir ve temsil edebilir. Sinir aginin gercek islevi 6grenmesinin
yolu, basit temsillerin {izerine karmasik temsiller olusturmaktir. Her gizli katmanda,
sinir ag1, once verilen girdilerin dogrusal dontistimlerini hesaplayarak ve ardindan bir

sonraki katmanin girdisi olacak olan dogrusal olmayan islevi uygulayarak yeni 6zellik
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uzayini 6grenir. Bu islem ¢ikti katmanina ulasana kadar devam eder. Bu nedenle, sinir
agmi, girdilerden gizli katmanlar araciligiyla ciktiya dogru bilgi akisi olarak
tanimlayabiliriz. Ornek olarak bilgisayarlar goriintiileri dogrudan anlayamaz ve piksel
verileri ilk durumda bir anlam ifade etmemektedir. Bununla birlikte bir sinir agi,
kenarlar1 tanimlayan gizli katmanlarda goriintiiniin basit bir temsilini olusturabilir. Tk
gizli katman ¢iktis1 verildiginde, koseleri ve konturlar1 dgrenebilir. Ikinci gizli katman
g6z Ontine alindiginda, daha derine bilgiler 6grenebilir. Son olarak, tespit edilmesi
gereken goriintiideki nesne kimligini 6grenebilir. Sinir ag1 ¢cok karmasik modeller
olusturmada yardimc1 olabilmekte ve uygulayicilar i¢cin ¢ok uzun zaman alan 6zellik

miithendisligi hakkinda temsilleri 6grenmeyi algoritmaya devredilebilmektedir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme iki grupta incelenebilir, ileri yayilma ve geri yayilma
olarak 6grenme dongiisii ile gerceklesmektedir. ileri yayllmada amag o agin ¢iktisinin
hesaplanabilmesidir, geri yayilimda ise diigiimlerdeki agirliklar gilincellenmesidir.
Ileri yayilim sinir agindaki girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina ge¢gmenin yoludur. Cikti
katmanindan girdi katmanina, geriye dogru hareket etme islemine geri yayilim olarak

adlandirtlir (“Coding Neural Network”, 2022).

TensofFlow kiitiiphanesi ile geriye yayilim algoritmas: elle hesaplanamayacak
biiyiikliikte islem yiikleri kisa siirede hesaplanabilir hale gelmistir, sinir aglar
katmanlarinin olusturulmasi ve baglanmasi (agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlarinin
hazirlanmasi), tahmin hatas1 degerlendirme ve bir kayip fonksiyonu olusuturulmasi

islemlerinin otomatize edilmesinde islem kolaylig1 sunmaktadir.

3.6.1. leri yayilim

Probleme bagli olarak kurulan modele gore gizli katmanda yer alan hiicreler i¢in giris
katmanindan gelen agirlik ve giris degerlerine gore ¢ikis degeri hesaplanir, gizli
katman c¢ikis degerlerine gore ¢ikis katmanmi girdi degeri elde edilmis olur. Gizli
katmandan elde edilen ¢ikis degerlerine gore y1 ¢ikis degeri hesaplanir. Sekil 3.15.”de
yer alan gl hiicresi icin toplam fonksiyonu Denklem 3.12.'de verildigi gibi

hesaplanmaktadir ve gl hiicresi ¢ikis degeri Denklem 3.13’te yer alan &rnek
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etkinlestirme fonksiyonu olan Softmax kullanilarak gl diigiimii ¢ikti degeri elde

edilmis olur.
Zgy =W1X; + WX, + bl (3.12)

_ 1 (3.13)

‘b1 1
w “ T Trew

gl —mmmm > v

x1

w2
X2 Zg1 =W1X; + Wox; + bl

I | | | LI
I l I

Girig Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

Sekil 3.15. Giris katmani ile g1 gizli katman diigiim arasindaki iligki

Gizli katmanda yer alan gl sinir hiicresi gibi diger sinir hiicreleri i¢inde (Denklem
3.12)’de yer aldig1 gibi toplam fonksiyonu ve ¢ikt1 degerini elde etmek i¢in (Denklem
3.13)’te yer alan aktiflestirme fonksiyonu ile diger gizli katman digiimleri igin
uygulanip y1 ¢ikti katmaninda hesaplanmis degerler toplamu iletilir. Cikis katmani
olan yl igin giris degeri verileri Sekil 3.16.’da gosterildigi gibi gizli katmandan gelen
giincel ¢ikis degerleri ile (Denklem 3.14)’te gosterilen toplam fonksiyonu ile elde

edilir.
topys = WzZgy + WuZg, + WsZgs (3.14)
B 1 (3.15)
T T 4 etorn

Cikis katmani ¢ikis degeri olan z degeri Denklem 3.15°te yer alan sigmoid
etkinlestirme fonksiyonu ile Sekil 3.16.’da yer alan toplam agirliklar kullanilirak elde

edilir.
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- b1

w3 _ 1
‘ o 1 4 e~ toPn

tOpyl = W3Zg1 +W4Zgz +W52y3

Gizli Katman Cikig Katmani

\ 4

y1

Sekil 3.16. Gizli katmandan gelen bilgiye gore y1 ¢ikis degeri

Ileri yayilimin son asamasinda ¢ikis katmani olan y1 sonucu elde edilen hesaplanmis
tahnin degeri ile kayip degeri (Lost Function) veya maliyet degeri elde
edilebilmektedir. Bu degeri Ol¢iimlemenin farkli methodlar1 mevcuttur ve en sik
kullanilan yontem olan karesel hata fonksiyonu (Denklem 3.16)’e gore hesaplanir.
Birden fazla y degeri i¢in E degerlerinin ortalamasi alinarak sonug¢ kayip degeri elde

edilir (Denklem 3.17)’de belirtildigi gibi.

Ey = (y1—z,,)? (3.16)

YT En .
Etoplam = 1n (3.17)

Ileri yayilim kayip fonksiyonu elde edilerek tamamlanir, elde edilen kayip fonksiyonu

ile agirlik degerleri iyilestirilebilmek amaciyla kullanilir.

3.6.1.1. leri yayiimda maliyet (lost) l¢iimii

Kurulan yapay sinir aginda amag fonksiyonu tahmin edilen sinif veya degere en yakin
tahmini yapmaktir, bu da agin maliyet veya kayp degerine bagh olarak
hesaplanabilmektedir. Agin tahminlemeyi dogru yapma orani maliyet fonksiyonuna

gore olusturulmaktadir. Her bir ileri yayilim dongiisiinde tahminlenen deger ile gercek



58

deger karsilastirilarak olusan kayip degeri ile cezalandirma islemi gerceklestirilir ve
agin dogruluk orani arttirilmast hedeflenir. Hata oraninin en diisiikk oldugu nokta

optimum degeri ifade boylece gercege en yakin ¢iktilar olusturulur.

Derin 6grenme algoritmalari i¢in kayip fonksiyonu tek boyutlu, secilen derin 6grenme
algoritmasinin tiird, tiirevleri hesaplama kolaylig1 ve bir noktaya kadar kullanilan veri
setindeki aykir1 degerlerin yiizdesi gibi belirli bir problem igin bir kayip

fonksiyonunun se¢ilmesiyle ilgili ¢esitli faktorler vardir.

Genel olarak kayip fonksiyonu, ele alinan 6grenme gorevinin tiiriine bagl olarak iki
ana kategoride smiflandirilabilir: regresyon kayiplart ve siniflandirma kayiplari.
Siniflandirmada, sonlu kategorik degerler kiimesinden ¢iktiyr tahmin etmeye ¢aligilir,
diger yandan regresyon stirekli bir degeri tahmin etmekle ilgilenir. Kayip fonksiyonu
hesaplamada yogunlukla kullanilan maliyet Ol¢tim tiirleri Tablo 3.4.’teki gibidir
(Yaseen ve ark., 2018).

Tablo 3.4. Kayip fonksiyonu maliyet 6l¢iim tiirleri

Maliyet Fonksiyonu Formiil

Ortalama Hata (ME) 1w
ME = ~ E =9
e 1(311 )

i=

n
1
MAE=—E =7
e lyi — %l
i=1
n

MSE =
n

Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama Kare Hata (MSE)

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)

Ortalama Mutlak Yizde Hata (MAPE)

3.6.2. Geri yayihm (Back propagation)

Kurulan yapay sinir ag1 modelinde ileri yayilimin ilk iterasyonunda agirliklar rastgele
atanmakta ve buna bagli olarak sapma degeri ile ¢ikt1 katmaninda bir kayip fonksiyonu

elde edilir. Elde edilen maliyet degeri agin yeni agirlik degerleriyle giincellenebilmesi
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icin gereklidir. Her bir iterasyonda minimum maliyet degeri elde edebilmek amaciyla
agdaki agirlik degerleri optimum seviyeye getirilir. Hatanin minimum seviyeye
getirilme siirecinde maliyet fonksiyonunun egimi esas alinarak agin agirliklarinin
giincellenmesi amaciyla geriye dogru gilincelleme islemine geriye yayilim olarak
adlandirilir Sekil 3.17.’de yer aldig1 gibi. Bu siire¢ ¢ikt1 katmanindan baslayarak gizli

katmanlara ve son asamada giris katmaninda sonlanir.

b1

o w3 yi. ——>» Eyi

Etotal

Gizli Katman “ Cikti Katmani ,

Geri yayihm

Sekil 3.17. Geri yayilim ile agirligin giincellenmesi

Gizli katman diiglimlerinden biri olan gl’in ¢ikis katmanina bagh olan w3 agirlik
degeri giincellenmek istendiginden gradyeninin hesaplanmasiyla giincelleme yapilir.

Gradyen bir vektor olarak o fonksiyonda yer alan tiim degiskenlerin tiirevlerini

olusturmaktadir.
_(Of af (3.18)
fe) = (6_v111""'(')wn>

(Denklem 3.18)’de yer aldig1 gibi bir f(x) fonksiyonu i¢in tiim agirlik gradyenleri elde

edilir.

Sekil 3.17.’de yer alan ¢ikis katmaninda gizli katmana dogru yayilimda w3 gradyen
degeri oEtoplam\ow3 olarak elde edilir ve elde edilen deger 6grenme katsayisi ile
carpilip w3 degerinden ¢ikarilir, giincel w3 agirlik degeri elde edilir. W3 tiirevi igin
zincirleme kuralina gore (Denklem 3.19)’daki gibi her bir giris ve ¢ikis degerlerine

gore ayr1 olarak hesaplanir.
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dEtoplam <6Etoplam> <60uty1> <62y1> (3.19)

ow; dout,, 02y, dws

Gizli katman olan gl ve yl ¢ikis degerlerine gdre ayr1 ayri tiirevleri Denklem 3.20,

(Denklem 3.21) ve (Denklem 3.22)’de de yer aldig1 gibi hesaplanir.

dEtoplam (3.20)
Ttl = —(y]. - outyl)
y
dout 3.21
37 i’l = outy;(1 — outy,) (3:21)
y
dz 3.22
6\43//1 = outgy (522
3

Her biri i¢in elde edilen sonuglar (Denklem 3.19)’da yerine yazildiginda (Denklem
3.23)’te delta kural1 sonucu ve sonug f(x) fonksiyonu Denklem 3.24’deki gibi elde

edilmis olur.

6y1 = —(y1 — outyq)out,, (1 — outy,) (3.23)
aEt(;):i:am — y10utg1 (3.24)

Agirlik degeri olan w3 hata oranini azaltilmak {izere giincellenirken eski agirlik
degerinden hesaplanmis deger ¢ikarilarak yeni agirlik degeri eldilmis olur. Denklem
3.25’te 6grenme katsayisi ile ¢arpilip, Denklem 3.26°da farki ifade edilmistir.

W3 (yeni) = W3 _Ayl (3.26)
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3.7. Gradyan ve Gradyan Inisi

Gradyan bir tensor isleminin tlirevini ifade etmektedir. Bir girdi vektorii olarak ‘x’,
siniflandirma degeri ‘y’ ve maliyet fonksiyonu olarak ‘loss’ olarak ele alinirsa agirlik
degeri olan ‘w’ kullanilarak yeni bir ‘y’ degeri tahmini olan ‘pred y’ elde edilir.
Maliyet degeri, ‘pred y’ ve ‘y’ arasindaki fark ile hesaplanabilmektedir. Girdi degeri
‘x’ ve smif degeri olan ‘y’ degeri sabit oldugundan ‘w’ degerleri maliyet degerlerine

esleyen bir fonksiyon olarak diistiniilebilir ve f(w) olarak da ifade edilebilir.

Agirlik degeri olan w’nin ilk degeri ‘w0’ olarak ifade edilirse f fonksiyonunun w(’daki
tirevi gradyan(f)(w0) olarak olarak ifade edilir. Gradyan(f)(w0) fonksiyonu f(w) =

loss fonksiyonunun w0 noktasindaki gradyanidir.

Gradyan inisi en iyileme algoritmasi olarak farkli problemlerde optimum sonuca
ulagsmada bir ara¢ olarak kullanilir, ama¢ fonksiyonu agirlik ve bias parametrelerini
optimumda ayarlanmasini saglamaktir. Sekil 3.18.’de yer alan w agirlik fonksiyonu
icin ilk rastgele atama degerlerinden sonra, maliyet fonksiyonuna gore drnek olarak

MSE ele alinirsa bu degerin azaltilip minimuma kadar indirilmesidir (Dogo ve ark.,

2018).

Rastgie lix Deger

Sekil 3.18. Gradyan inisi ve grenme orant

Gradyan inisinde onemli parameterelerden biri de 6grenme oranidir, bu oran ¢ok
kiiclik kalirsa optimum noktaya yakinsama c¢ok kii¢lik kalacaktir ve Sekil 3.18.’de

verilen optimum noktaya iterasyon sayist ve zamani artig gosterir, Ogrenme orani
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arttirildiginda egri karsisina gegerek bulunulan noktadan daha uzak bir noktaya

sapmasina sebep olacaktir.

Gradyan 1inisi her durumda beklendigi sekilde diizgiin olarak bir inis
gerceklestirmeyebilir, dogrusal olmayan bir hareketle zikzak hareketiyle ve kiiglik
iterasyonlarla optimum w ve bias degerlerine ulasilabilir. Bu durum segilen 6grenme
katsayisiyla dogru orantili olarak degisim gosterebilir. (Denklem 3.27) ve (Denklem
3.28)’de sirasiyla w ve bias degerleri i¢in her bir iterasyonda tekrarlanmasi
gerekmektedir (Ruder, 2016). Formiilde yer alan alfa degerleri 6grenme katsayisini

ifade etmekte ve optimum noktaya ulasmada en 6nemli parametrelerden biridir.

dj(w,b) (3.27)

Wyeni = W — (0 0(w)
_ o diwb) (3.28)

byeni =Ww a(b)

Tiirevi alinabilen bir fonksiyonun gradyan inis ile yerel minimum noktasi bulunabilir.
Alternatif bir yontem olarak stokastik gradyan inig yontemi de yerel minimumu
bulmada farkli bir yontem olarak tercih edilmektedir. Her bir iteratif iniste tiim veri
seti calistirilarak maliyet fonksiyonunu azaltabilmek i¢in w ve b i¢in bir glincelleme
yapilir ve algoritmanin daha yavas ¢alisma riskini dogurur. Stokastik yontemde tiim
veri setinden yararlanmak yerine rastgele veri setinden bir deger secilerek buna bagli
olarak bir inis islemi gergeklestirilmis olur ve bdylece islem yiikii daha hizh
olabilmektedir. Rastgele se¢im ile iterasyon islemleri sonucu w ve b degeleri
giincellendiginden inisler diizensiz sekilde ilerler ve yerel minimum noktaya yaklasir.
Ogrenme Kkatsayis1 benzer sekilde belirlenip inislerdeki sapmalari arttirma ve
azaltmada Onemli bir parametre olarak yer almaktadir. Stokastik gradyan inis
yontemine gore veri setinden rastgele alinan pargalar ile agirlik bias giincellemesi
sonucu iterasyon islemleri devam eder, boylece en uygun agirlik degerleri hesaplanir.
Bu iterastif adimlarin her biri “epoch” olarak adlandirilmaktadir. Derin 6grenme
modelinde en uygun agirliklar belirlendiginde ilk epoch degerlerinde basarim oraninin

diisiikken sonraki epoch’larda artis yaptigi gézlemlenir (Géron, 2020).
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3.8. Bilgisayarh Gorii

Bilgisayarli gorii, dijital sistemlerin ve akilli makinelerin gorsel verilerden veya
vidyolardan anlamli bir sekilde bilgi olusturabilmesidir, bu bilgiler yardimiyla
bilgisayarlar sistematik bir Oneri, tespit veya eylemde bulunur ve derin &grenme
yontemleri ile karar destek sistemleri icerisinde degerlendirildiginden bir yapay zeka
alan1 olarak degerlendirilirler. Bilgisayarlarin diisiinebilme konsepti yapay zeka ile
ortaya atildigindan bilgisayarh gorii ile de bilgisayarlarin gériintiiden analiz yapabilme
ve gorlintiiyli anlama imkani sunabilmektedir. Bilgisayarli gorii insan goriisiiyle
benzerlik tagimaktadir, goriintiideki nesnelerin birbirine gore konumu, uzakligr veya
bir goriintiide aykirt durumlarn farkedebilmesi insanin yasam boyu ge¢mis bilgi
birikimiyle degerlendirilirken makineler egitilerek bu isleve sahip olurlar. Ornegin bir
tiretim hattinda {irtinlerin gorsel kontrolleri belli bir zaman diliminde binlercesinin
analizi ile zamandan tasarruf saglayabilmekte veya insan goziiyle tespit edilmesi zor

analizleri sunabilmektedir.

Bilgisayarli goriinilin bilgisayar tarafindan analizinde ve bilgi ¢ikariminda ¢ok fazla
sayida goriintii verisine ihtiya¢ duyar bdylece goriintiideki ayrimlar1 farkedene ve
tanima islemi gergeklesene kadar dongiisel olarak tekrar ¢alistirir. Ornek olarak bir
bilgisayara obje taniyabilecek bir sekilde egitebilmek i¢in ¢ok sayida o objeye ait
goriintiilerin beslenmesi gerekir, bunu tanimada iki temel ara¢ kullanilir: derin
o0grenme ve evrigimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Networks). Evrisimsel sinir
ag1 1980’1 yillardan itibaren goriintii analizinde kullanilmaktadir. Giintimiizde
kullanilan makine giiglerindeki artigla birlikte algoritma calistirmadaki verimin
artmasi, verilerin dijitallesmesi ve depolama teknolojilerinin gelismesiyle veriye
ulasgimin artimas1 ve derin 6grenme teknolojilerinde ortaya ¢ikan yeni yontemler
goriintii islemede meydana ¢ikan karmagsik problemlerin ¢6ziimiinde 6nemli bir arag
olarak kullanilmaya baglanmistir bdylece insanlarin ulasamayacagi performansta
analiz ve hiz yetenegi imkani sunabilmektedirler. CNN algoritmalar1 sadece goriintii
islemede degil dogan dil isleme veya ses igleme gibi birgok farkli problem tiiriinde bir
derin Ogrenme yontemi olarak kullanilmaktadir. Gergek diinya uygulamalari,

bilgisayarla gérmenin is, eglence, ulasim, saglik ve giinliik yasamdaki c¢abalar i¢in ne
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kadar 6nemli oldugunu gostermektedir. Akilli telefonlardan, glivenlik sistemlerinden,
trafik kameralarindan ve diger gorsel aygitlardan akan gorsel bilgi akisi, bu

uygulamalarin biiylimesinin temel itici giiciidiir (Géron, 2020).

Asir1 uyum, kurulan ve Ggrenilen model, egitim veri kiimesinde son derece iyi
performans gostermesi durumunda, ancak test veri kiimesinde diisiik performans
gosterme egiliminde oldugunda meydana gelmektedir. Model, mevcut olan az
miktarda veri i¢in fazla esnek davranmaktadir ve sonunda egitim verilerini ezberleme
egilimi dogmaktadir. Makine 6greniminde verileri temsil edecek kadar anlamli, ancak
kaliplara fazla uymayacak ve ezberleyecek kadar esnek olmayan bir model tasarlamasi
asil amag olarak ortaya ¢ikmaktadir, yapay sinir aglari, bu ifade giiciinii gelistirmenin
bir yolu olarak Onerilmistir, ancak ¢ogu zaman asir1 6grenme engeli ¢ogunlukla
asilamamaktadir. Makine 6grenimi modelinin esnekligini karsilagtirabilmek igin
kullanilabilecek bir yontem olarak parametre sayisini saymaktir. Sekil 3.19.’da
gosterildigi gibi, 256x256 piksel bir goriintii alani igin ve onu 10 néronlu bir katmana
esleyen tam bagl bir sinir ag1, 256x256x10 = 655.360 parametreye sahip olacaktir.
Parametre sayisini azaltmanin yolu olarak evrisimsel katmanlar ile daha fazla
parametreyi tek tek 6grenmek zorunda kalacak tam baglantili bir agla ugrasmak yerine,
Ogrenilen agirliklarin sayisini azaltmak igin ayn1 parametreyi birden ¢ok kez yeniden
kullanarak CNN yaklagimi bir ¢dziim olarak kullanabilmektedir. Tam baglantili
katmanda ¢ok sayida parametre islemi yapmak yerine kism1 baglantili katmanlar ile
iletilen bilgiler kisitlanarak ve agirliklar paylasilarak daha efektif bir yol izlenir
(Mattmann, 2020).

§~

256x256 piksel noéron 10 ¢ikig néronu

/]

\:
\

Sekil 3.19. Bir goriintiideki piksellerin sinir agina doniistiiriilmesi
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3.8.1. Evrisimli sinir aglar:

Evrisimli sinir sinir aglar1t (CNN) topolojik olarak 1zgara seklinde matrissel verileri
isleme i¢in 6zel bir tiir yapay sinir ag1 modelidir. Matrissel gosterim bir boyutlu ifade
edilebilen zaman serisi verileri olabilecegi gibi 2 boyutta gorsel veriler de
igerebilmektedir. Evrisimli sinir aglar ile ger¢ek pratik uygulamalarda oldukca basarili
olmuslardir ve “evrisim” ad1 matematiksel bir islem serisinden gectigini ifade etmekte
ve dogrusal bir iglem tiiriidiir. Evrisimli aglarin katmanlarinda matris ¢arpiminin
yerine evrisim islemi gergekelestirilen bir sinir agidir (lan Goodfellow, Yoshua
Bengio, 2017).

CNN modelinde en temel ve Onemli katman “evrisimsel” olarak tanimlanan
katmandir. Giris verisi olarak alinan bir goriinteden ilk evrisimsel katmana goriintiide
yer alan tiim piksel karsiliklar1 yer verilmez yalnizca alict alanlar dahil edilir, ikinci
evrigimsel katmanda ise ilk evrisimsel katmana bagli olarak néronlara baghdir. Sekil
3.20.’de de yer alan birden fazla gizli katmanda olan bu yapida ilk gizli katmanda
goriintliye ait en biiylik ve en ayirtedici Ozniteliklere yogunlasilirken ilerleyen
katmanlarda daha tamamlayici ve alt diizeyde 6zniteliklere yer verilmektedir bu yapisi
nedeniyile CNN modelleri goriintii tanimada gergek diinya problemlerinde basarili

sonuclar alinabilmektedir.

Evrigim Katmani 2

4 Evrigim Katmani 1

p A Girig Katmani

Sekil 3.20. Evrisim Katmani (CNN Katmanlarr)

Konvoliisyonel sinir aglari, goriintii isleme ve tahmine dayali modelleme veya
siiflandirma gorevlerinde meydana gelen ¢esitli problemlerin tistesinden gelmek i¢in
siklikla tercih edilir, CNN'ler igin en popiiler uygulama alan1 goriintii verileri analizdir.
(“Guide to Different Padding Methods for CNN Models”, 2022).
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3.8.1.1. Evrisim katmani

Evrisimsel katmanlar bir CNN modelin en temel boliimiidiir. Evrisim katmaninda giris
verisi olarak bir goriintii verisine bir filtrenin uygulanmasi ve dogrusalligi bozmak i¢in
de bir etkinlestirme fonksiyonu eklenmesiyle sonuclanir. Ayni filtre bir girise tekrarl
bir sekilde uygulanmasiyla goriintli verisinde algilanan bir 6zelligin konumlarini ve
Ozniteligini gosteren 6zellik haritas1 olarak adlandirilan etkinlestirme haritas1 ¢ikarilir.
Evrisimli sinir aglarinin giiglii 6zelligi olarak goriintii siniflandirma gibi belirli bir
tahmine dayali modelleme probleminin kisitlamalar1 altinda bir egitim veri kiimesine
0zgl cok sayida filtreyi paralel olarak otomatik olarak 6grenme yetenegidir ve bu
katmanda giris gortintiilerinde herhangi bir yerinde gortiintiiye dair algilanabilen

oldukga spesifik 6zellikler ¢ikarilir.

Evrisimli sinir ag1 tek boyutlu veya ili¢ boyutlu verilerle (renkli gorseller)
kullanilabilmelerine ragmen, iki boyutlu goriintii verileriyle ¢alismak icin tasarlanmis
0zel bir sinir ag1 modeli tiirtidiir, aga adin1 veren evrisimsel katman bulunur. Bu
katman “konvoliisyon” adi verilen bir islem ger¢eklestirir. Bir evrisimsel sinir agi
modelinde evrisim, geleneksel bir sinir aginda oldugu gibi, girdi ile agirliklarin
carpilmasini igeren dogrusal bir islemdir. Iki boyutlu girdi igin tasarlandig1 géz 6niine
alindiginda, ¢arpma islemi bir dizi girdi verisi ile filtre olarak iki boyutlu agirlik dizisi
arasinda gerceklestirilir. Filtre, girdi verisinden daha kiiciiktiir ve girdinin filtre
boyutlu bir parcasi ile filtre arasinda uygulanan ¢arpma tiirii matrissel ¢carpimdir. Bu
carpim, girdinin filtre boyutlu parcasi ile filtre arasindaki eleman bazinda ¢arpimdir ve

daha sonra toplanir ve her zaman tek bir degerle sonuglanir (Chollet, 2020).

Aynu filtre bir goriintii iizerinde sistematik uygulanir. Filtre giristeki belirli bir 6zellik
tirtinii algilamak icin tasarlanmigsa, bu filtrenin tiim girig goriintiisii boyunca
sistematik olarak uygulanmasi, filtrenin goriintiiniin herhangi bir yerinde bu 6zelligi
kesfetme firsat1 verir. Ornek bir girdi olarak kullanilan goriintiide, gorselin sol alt
bolgesinde ¢ikartilan 6zellik farkli yerlerde de tanmabilmektedir. Boylece az gorsel

veri olmas1 durumunda da daha hizli1 6grenme 1mkén1 sunabilmektedir.
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Cikarilan 6zniteklik haritalar katmanlara gore hiyerarsik olarak belirlenmektedir. 11k
katmanlarda gorselin koge sinirlart gibi genel Ozellikleri belirlenirken sonraki

katmanlarda daha karmasik oriintiiler ortaya cikartilir.

3.8.1.2. Konvoliisyonel sinir aglarinda filtreler

Matematiksel olarak herhangi bir veri kiimesindeki her goriintii piksel degerlerinin bir
matrisidir, bir goriinti CNN mimarisi ile ¢alisirken ¢iktt boyutu kiigiiltiiliir ve bu
durum veri kaybi olarak kabul edebilir ve problem ihtiyaclarina gére uygun bir sonug
elde etmek cok zorlasabilir. Bu durumda, seklin veya ¢iktinin boyutunun kiigtilmesi
istenmedigi durumlarda, verilere daha fazla katman eklemek yardimci olabilir ve bu
ekleme dolgu ile miimkiin olabilmektedir (“Guide to Different Padding Methods for
CNN Models”, 2022).

Filtreler CNN’de konvoliisyonel katmanda goriintiiniin kenarliklar1 veya sekilleri gibi
goriintiideki ozellikleri ortaya c¢ikarilir, bu 0Ozellikler sayesinde model egitimi
yapilabilmektedir. Cikartilan 6zellikler bir veri vektorli olarak temsil edilir. Bir
gorlintiiye filtre uygulandiginda, dontistiiriilmiis goriintiideki karsilik gelen nokta bir
ozelliktir; bu filtreyi bu noktaya uygulandiginda bu yeni degere sahip olan bir
ozelliktir. Bir goriintiide ne kadar ¢ok filtre kullanilirsa 6zellik vektoriiniin boyutu o
kadar biiylik olur. Genel amag, orijinal goriintiideki 6nemli 6zellikleri yakalamaya

devam ederken boyutlulugu azaltan filtrelerin sayisini1 dengelemektir ( Géron, 2020).

Gri tonlamal1 bir goriintii 6rnek alindiginda axa boyutunda ve fxf filtre boyutuyle
ortaya ¢ikan matris boyutu (a-f+1) x (a-f+1) olarak sonug verir. Ornek olarak (8x8)
goriintii i¢in (3x3) boyutunda filtreleme uygulandiginda sonug olarak (6x6) matrissel
boyutta bir 6znitelik matrisi elde edilir. Yeni olusan katman girdiye kiyasla filtreleme
sonucu boyutu azalir ve filtreler matris lizerinde hareketinde kose degerlerine

odaklanmasi az olacaktir.
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Sekil 3.21. Goriintii matrisi tizerinde filtreleme islemi

Sekil 3.21.’de yer verilen (6x6)’lik bir goriintii matrisi ele alindiginda (3x3)’liik bir
filtre matrisi gorlintli matrisinde bir adim saga kaydirilarak tiim goriintii taranmasi
sonucu bir 6znitelik matrisi ortaya ¢ikariliyor olacaktir. Filtre soldan saga ve bitiminde
asagl kaydirilip tiim goriintii matrisi tarandiginda kose pikseli olan A noktasi i¢in
soldan saga gegiste yalnizca 1 kez alan igerisinde kalirken, orta nokta olan C noktasi
9 harekette hesaplamaya dahil edildigi goriilmektedir. Bu durumda 06znitelik
¢ikariminda C noktasinin etkisi A’ya gore daha yogun olarak yorumlanmasi
beklenmektedir buna bagli olarak da koselerde kalan noktalar icin bilgi kaybina
sebebiyet verecektir. Sonraki katmanlara da azaltilmig bilgi aktarimi olacaktir. Bu
sorun goriintii matrisi lizerinde dolgu katmanlar1 eklenerek piksellerde filtre tarama

isleminin esit yogunlukla ger¢eklesmesi icin bir yontem olarak sunulmaktadir.

Evrisimsel katmanlar c¢iktinin boyutu kiiclltiilir bu nedenle, ¢iktinin boyutunu
artirmak ve koselerde sunulan bilgileri kaydetmek istenilen durumlarda dolgu
katmanlarini kullanilabilir. Dolgu katmanlari, goriintiilerin dis boyutuna fazladan satir
ve siitunlar ekleyerek yardimer olur, bdylece girdi verilerinin boyutu ¢ikt1 verilerine
benzer kalacaktir. Doldurma, temel olarak, bir evrisimli sinir aginin isledigi bir
gorlintiiniin alanin1 genisletir. Goriintii lizerinde hareket eden filtre her pikseli tarar ve
goriintiiyli daha kiigiik bir goriintliye dontistiiriir. CNN tarafindan islenen bir goriintiiye

dolgu eklemek, goriintiilerin daha dogru bir sekilde analiz edilmesini saglar.
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Sekil 3.22. Filtrelemede padding islemi

Sekil 3.22.°de, bir goriintiiniin iizerine dolgu katmani eklendigi durumda matrisin

boyutunu kiigtiltmekten kurtarmis olur.

Modele gore kullanilan {i¢ farkli dolgu tiirii bulunmaktadir, bunlar sirasiyla; same
padding, causal padding, valid padding. Same padding dolguda, dolgu katmanlari
goriintlilerin veya verilerin dis ¢ergevesine sifir degerleri ekler, boylece kullanilan
filtre matrisin kenarini kaplayabilir ve onlarla da ¢ikarim yapilabilir. Valid padding’te
dolgu uygulanmamaktadir ama goriintiiniin her pikselinin gegerli oldugunu varsayilr,
bdylece giris basit bir modelin kdselerin gecersiz oldugunu varsaydigi filtre tarafindan
tamamen kapsanabilir. Causal padding 6zel bir dolgu tiiriidiir ve temel olarak tek
boyutlu evrisim katmanlariyla c¢aligsir, biiyiikk Olglide zaman serisi analizinde
kullanilmaktadir. Tablo 3.5.te 3x3’liik bir filtre ile kurulan modelde filtre
kullanilmayan ilk model karsilastirildiginda standart model 28x28 model fi¢
kovoliisyonel katman sonrasi1 22x22 olarak boyutta azalma oldugu goriilmektedir.
Same padding 6rneginde ise 28x28 olarak ii¢lincli katman sonrasinda da boyut ayni

kalmaktadir, boylece ¢ikt1 boyut kiiglilme sorunu asilabilmektedir (Pak ve Kim, 2017).
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Standart model Model sonug

model = Sequential()
model.add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3),
activation="relu’, input_shape=(28, 28, 1)))
model.add(Conv2D(64, kernel_size=(3, 3),
activation="relu'))

model.add(Conv2D(128, kernel_size=(3, 3),
activation="relu'))

(None,

(None, 2

(None, 2

Total par
Trainable para
Non-trainable

Same padding Model sonug

models = Sequential() Model: "sequential 2"
models.add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3),
activation="relu’, input_shape=(28, 28, 1))), .
padding='same”) Layer (type) Output Shape
models.add(Conv2D(64, kernel_size=(3, 3),
activation=relu’, padding='same’)) conv2d 6 (Conv2D) (None, 28, 28,
models.add(Conv2D(128, kernel_size=(3, 3), - . I
activation="relu’, padding='same"))

conv2d_7 (Conv2D) (None, 28, 28, 6

conv2d 8 (Conv2D) (None, 28, 28, 128)

Total params: 92,672
Trainable params: 92,672
Non-trainable params: @

Tablo 3.6. Rastgele filtereleme sonucu gri tonlamada katman ¢iktist

Konvoliisyon gosterimi Gorsel

raw_data = data[4, :]

raw_img = np.reshape(raw_data, (24, 24))
plt.figure()

plt.imshow(raw_img, cmap='Greys_r')
plt.savefig('input_image.png’)

x = tf.reshape(raw_data, shape=[-1, 24, 24, 1])

b = tf.Variable(tf.random_normal([32]))

conv = tf.nn.conv2d(x, W, strides=[1, 1, 1, 1],
padding='SAME’)

conv_with_b = tf.nn.bias_add(conv, b)
conv_out = tf.nn.relu(conv_with_b)

with tf.Session() as sess:
sess.run(tf.global_variables_initializer())
conv_val = sess.run(conv)
show_conv_results(conv_val, 'stepl_convs.png’)
print(np.shape(conv_val))

conv_out_val = sess.run(conv_out)
show_conv_results(conv_out_val,
'step2_conv_outs.png’)
print(np.shape(conv_out_val))
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Tablo 3.6. (Devami)
Filtre gorsel

A=SNRSAS
P o s s 5 L L o
i oy e 53 5N R 2

Tablo 3.6.’daki 6rnek’te girig gorseli olarak gri tonda bir goriintii kullanilmistir, 5x5

filtre kullanilarak 24x24 boyutta goriintii filtreleme islemine sokulmustur. Sonug
olarak olusan nitelikler ayn1 goriintli izerinde benzersiz 6zelliklerdir, goriintiide var
olan nesneyi anlamak i¢in birlikte calisirlar. Rastgele iiretilen filtreleme modeline bias
ve aktivasyon fonksiyonu olarak 6rnek Relu eklendiginde ag dogrusal olmayan sekilde
davranacaktir, bu durum da ¢ikartilan 6zniteliklerin daha anlamli sekilde olugsmasini

saglayacaktir (Mattmann, 2020).

3.8.1.3. Biriktirme (pooling) katmani

Evrisimli bir agdan sonraki katman olarak biriktime katmani olarak adlandirilan
katman gelmektedir. Sekil 3.23.’de yer aldig1 gibi en sik tercih edilen iki farkli tiirii

vardi: maksimum biriktime, ortalama ornekleme.

Islev olarak agda yer alan parametre sayisim azaltmak ve hesaplama yiikiinii
hafifleretek bellek kullanim1 azaltmak amaciyle yer alir ve her bir 6zellik haritasi i¢in
bagimsiz sekilde c¢alisir. Bu katmanda en sik kullanilan yaklagim maksimum

biriktirmedir.
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Evrisim katmaninda yararli 6zellikleri ortaya ¢ikarildiktan sonra genellikle evrilmis
¢iktilarin boyutunu kiigiiltmek asir1 6grenmeden kaginmak i¢in dnemli bir adimdir,
kovoliisyon katman o6zellik haritas1 ¢iktisinin yeniden 6lgeklendirilmesi veya alt

orneklenmesi, parametre sayisinin azaltilmasina yardimer olmaktadir.

4 2 7 Biriktirme Ozellik Haritas! 1 4 2 7 Biriktirme Ozellik Haritasi

1
2 6 8 5 32 | 6.2 2 6 8 5 6 8
K N 0 7 [ @ 7.5 K x 0 7 [ @ 7
1 2 3 1 L 1 2 3 1 . o
Ortalama Biriktirme Yaklagimi Maksimum Biriktimre Yaklagimi

Sekil 3.23. Biriktirme katman yontemleri

Biriktirme katmani Sekil 3.23.’de de yer alan 6znitelik haritalarinin boyutsalligini
azaltan evrigim tabanl sistemlerde 6nemli bir adimdir, bir dizi degeri daha az sayida
degerde birlestirir, yani O6zellik haritasinin boyutsalligini azaltir. Yararhi bilgileri
tutarak ve alakasiz bilgileri ortadan kaldirarak ortak ozellik gosterimini degerli

bilgilere doniistiirtir.

Konvoliisyon katmaninin ¢iktist olan “nh X nw X nc” boyutlarina sahip bir 6zellik

haritasi i¢in, bir biriktirme katmanindan sonra elde edilen ¢iktinin boyutlart:

“(nh- f+ 1) / s x (hw- f + 1) /s X nc” olarak elde edilemektedir. Nh 6zellik harita
yiikselik boyutunu, nw genisligini, nc kanal sayisini f filtrenin genisligini ve s ise

filtrenin matriste hareket ederkenki adim uzunlugunu ifade etmektedir (Zheng ve ark.,
2020).

3.8.1.4. Tam baghk katman

Ozellik ¢ikarma islemleri sonrasinda evrisim ve havuz katmanlar1 dahil néronlar, tek
boyutlu bir vektdre doniistiiriiliir. Bu islemden sonra gelen katmanlar tam baglantili
katmanlardir. Tam bagli katman noronlart Denklem 3.29.°deki hesaplamay1

gerceklestirir.
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foo = f(b + Zwl,q * 0q) (3.29)
q=1

Denklem 3.29.’da yer alan o degeri agirlik ¢arpimlari sonrasi aktivasyon fonksiyonunu
ifade eder. M bir vektorde hizalanmis onceki katman noronlarinin sayisidir. Tam
baglantili katmanlardan olusan tam baglantili sinir ag1 yapisi, genellikle derin 6§renme
yapilarinda siniflandirict olarak kullanilir ve bu yapida genellikle smiflandirma
amaciyla bir SoftMax aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikt: katmani takip eder. Ozellik
haritasi ¢ikarildiktan sonra klasik makine 6grenmesi mimarisine doniis katmani olarak
da disiintilebilmektedir. Sekil 3.24.’de gosterilen yapay sinir ag1 yapilarinda oldugu
gibi ileri yayilim ve geri yaylim yontemleri bu katmanda gergeklesmektedir (Saha,
2020).

20x1

5x1

Sinif 1
14x14x3

Relu Fonksiyonu __L_|_

28x28x3

L

Evrigim Katman

I

Sinif 2

Sinif 3

BT

Sinif 4

OO0 OF

I

1. Katman
Sinif 5

I

Girig Katmani Biriktirme Katmani O Cikig Katmani

32x32x 1 Adim kaydirma 2 Softmax Fonksiyonu

Dizlestirme katmarjiTam bagh katman
+ Relu Fonksiyon.

Sekil 3.24. Tam bagli katman ile agin diizlestirilmesi

3.8.1.5. Sinir aginda seyreltme (dropout) katmam

Evrisimsel sinir ag1 modelinin egitim verilerine ¢ok iyi uydugu ancak test verilerinde
verilerde daha kotii performans gosterdiginde asirt uyum (overfitting) yaygin bir sorun
olarak ortaya cikmaktadir, bu sebeple modelin veri setinin genel Ozelliklerini

ogrendiginde, spesifik drneklerdeki bazi ug 6zellikleri de iyi 6grenmesidir.



74

Temelde dropout rastgele segilen belirli néron setinin egitim asamasi sirasinda
birimlerin (ndronlarin) yok sayilmasi anlamina gelir. “Yoksaymak” ile, belirli bir ileri
veya geri yayilim sirasinda bu birimlerin dikkate alinmaz. Dropout herhangi bir gizli
katmana uygulanabilir, bir sonraki katmana ¢ikt1 almak i¢in gizli katmandaki bazi
noronlart rastgele segilir. Sekil 3.25.°de gosterildigi gibi gizli katmanda ileri besleme
islemi sirasinda ¢ikti almak ve rastgele secilen noronlart devre dist birakmak i¢in bazi
noronlar1 rastgele secilmistir. Daha sonra geri yayilim silirecinde sadece secilen

noronlara bagl agirliklar1 giincellenir.

. . Siniflandirma Silang
iniflandirma
AN
.t.t.’. Gizli Katman Gizli Katman

Besdzed
/,‘%b’l"\" @A&-

Klasik Model Dropout Model

Sekil 3.25. Yapay sinir aginda dropout modeli

Birakma orani belirli bir diigiimii gizli bir katmanda egitme olasiligidir, oran biiylikse
gizli katmandaki diigiimii segme ve egitme olasiligi daha yiiksektir. Ornek olarak
birakma orani 0,1 ise gizli katmandaki her bir diigiimiin egitim adiminda yalnizca 0,1
egitilme olasilig1 vardir ve ayn1 zamanda ileri ve geri yayilima sadece secilen diigiimler

i¢in izin verilir. Birakma orani 1 ise agdaki tiim noronlar egitilecektir.

Dropout yontemi sinirli miktarda egitim verisinin oldugu ve modelin egitim verisinde
fazla uymas1 (overfitting) muhtemel oldugu problemlerde daha etkilidir, fazla
miktarda egitim verisinin oldugu problemlerde kullanmanin tercih edilememektedir

(“A Gentle Introduction to Dropout for Regularizing Deep Neural Networks”, 2022).

3.8.2. Evrisimli sinir ag1 model mimarileri

ImageNet projesi gorsel bir veritabani olarak nesne tanimada kullanilan ortak bir veri

setidir. Bu veri seti 14 milyondan fazla goriintii icermektedir, ¢cok farkli kategorilerde



75

goriintiiler mevcuttur. Ornek olarak balon, ¢ilek gibi tipik olarak 20000°den fazla
kategori bulunmaktadir ve her bir kategoriye ait goriintli verileri manuel olarak etiketli
olarak depolanmaktadir. Veritabanaina erisim ticretsiz olarak sunulmakta ve ImageNet
veritabaninda bulunan gorsellerin siniflandirabilmesi i¢in her yil bir yarisma
diizenlemektedir. “ImageNet Biiyiik Olcekli Gérsel Tanima Yarismasi” (ILSVRC)

olarak adlandirilan yarismada yazilimsal siniflandirma ¢oziimleri rekabet etmektedir.

ImageNet projesinde asil amag sadece en yiliksek dogruluk sonucuna ulugmak degil
ayn1 zamanda kaynak kullanimi1, makinede gii¢ tiiketimi ve gecikme zamanlart 6nemli
bir faktor olarak ele alinmaktadir. CNN modeli dogrusal olmayan islem birimlerinin
ve alt ornekleme katmanlarinin bir karisimindan olusan ¢ok sayida 6grenme asamasina
ayrilmistir, her katmanin bir dizi evrisimsel filtre kullanarak birka¢ doniisiim
gerceklestirdigi cok katmanli hiyerarsik bir agdir. Yarigsmada en yiiksek sonug alan
modeller ~ Sekil 3.26.°da  yer aldigt  gibi  problem tiirline  goére
genisleme/derinlik/¢oziiniirlik bazli olarak farkli yaklasimlarda o6l¢eklendirme

yontemleri sunulmustur (Tan ve Le, 2020).
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(Daha fazla filtrelerin kullanimi)  (Daha fazla katman kullamimi) ~

Sekil 3.26. CNN mimarilerinde 6lgeklendirme

ImageNet projesi icin sunulan modellerde CNN mimarisini daha gii¢lii hale
getirebilmek adina birgok farkli derinliklerde ve parametrelerden olusan modeller
sunulmustur ve sonraki calismalara referans olusturulabilecek ve diisiik hata

oranlarinda modeller sunulmustur. ImageNet yarisma projesi i¢in Facebook, Google
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ve Microsoft gibi biiylik 6l¢ekli kuruluslarin da dahil olmasiyla sunulan modellerin
performanslar1 yiiksek sonuglara ulagmistir. Sekil 3.27.°de gosterildigi gibi her yil
diizenlenen yarismadan 2012°den 2015’e¢ kadar en performanshi modeller
gosterilmistir (Mouhssine ve ark., 2020). Sirasiyla modellerde 8 katmandan baglayan
modeller 152 katman kullanimina ve elde edilen hata oranlarinda da yilizde 28.2’den
3.57’ye kadar diisen en performansli ve referans olusturulabilecek ilerlemede modeller
sunulmustur. 2012°den 2018 yilina kadar olan ImageNet yarigmasi i¢in en basarili

olarak kabul edilen modeller asagida listelendigi gibidir (Nguyen ve ark., 2017).

- Lenet (1998)

- AlexNet (2012)

- ZFNet (2013)

- Inception V1 (GoogLeNet) (2014)
- VGG-16 (2015)

- ResNet (2016)

- ResNeXt-10 (2017)

- PNASNet-5 (2018)

Bu baglik altinda, Imagenet yarismasinda en yaygin kullanilan evrisimsel sinir ag1

modellerinin problem bazli olarak avantajlar1 ve dezavantajlar1 ve model yapisi

152 layers
£
[ 22 layers 19 layers
8 6.7 7.3

3.57 I I 8 laye s 8 Iaye s

ILSVRC'15 ILSVRC'14 ILSVRC'14 ILSVRC'13 ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

sunulmustur.

Sekil 3.27. Yillara gore ImageNet’te raporlanan model hata oranlar
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3.8.2.1. Lenet model mimarisi

Lenet modeli 1998 yilinda tanimlanmis bir CNN modelidir. Ik evrisimsel bir yapay
sinir ag1 modeli olma 6zelligi de tasimaktadir. Lecun ve arkadaslar tarafindan sunulan
modelle birlikte banka ¢eklerinde yer alan numaralarin tanimlanmasi igin gelistirilen
bir ¢6ziim olarak sunulmustur. Bu yontemle birlikte el yazisi ile yazilmis 0’dan 9’a
kadar yer alan banka ¢ek numaralar1 sayisallastirilmistir. Sunulan yontemde 32x32
piksellik gri tonlamada gorseller kullanilmistir. Tablo 3.7.’de python keras model ve
gorsel katman grafiginde de belirtildigi gibi biriktirme katmaninda max-pooling
teknigi yerine average-pooling teknigi kullanilmistir ve bu sonraki modellerde
gelistirilmistir. Biriktirme katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik
tanjant ve sigmoid fonksiyonlar1 tercih edilmistir bunun yerine gilinlimiizdeki
modellerde Relu aktivasyon fonksiyonu tercih edilmektedir ve graph transfer yapisi
giiniimiiz modellerinde kullanilmamaktadir. Tam baglantili katmanda rakamlardan
olusan 10 siif bulunmakta ve softmax aktivasyon fonskiyonu tercih edilmistir. Tlk
katmanda 5x5°lik boyutta filte kullanilarak 14x14x6 lik yeni evirisimsel katman
boyutlarina ulagilmistir. Kanal sayis1 incelendiginde derinligi yliksek bir model olarak
kabul edilmektedir (“LeNet-5 Tutorial: Architecture, Features and Importance |
Analytics Steps”, 2020).

Tablo 3.7. LeNet CNN model mimarisi

Convolution N ——— Convolution Subsamlin Convolution
(5%5) pling (5X5) pling (5X5)

Input Feature Map Feature Map Feature Map Feature Map

32xX32X1 28X 28X 6 14X 14X 6 10 X 10 X 16 5X5X 16 120

lenet_5_model = keras.models.Sequential([
keras.layers.Conv2D(6, kernel_size=5, strides=1, activation="tanh’, input_shape=train_x[0].shape, padding='same’), #C1
keras.layers.AveragePooling2D(), #S2
keras.layers.Conv2D(16, kernel_size=5, strides=1, activation="tanh’, padding="valid'), #C3
keras.layers.AveragePooling2D(), #S4
keras.layers.Flatten(), #Flatten
keras.layers.Dense(120, activation="tanh"), #C5
keras.layers.Dense(84, activation="tanh'), #F6
keras.layers.Dense(10, activation="softmax’) #Output layer
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3.8.2.2. AlexNet model mimarisi

LeCun ve arkadaslar1 1995 yilinda LeNet’i tanmittiktan sonra evrisimli sinir agi
modelinin temeli atilmistir, 2012 yilinda sunulan AlexNet modeli ile bilgisayarl
goriide nesne siniflandirmasi ve tanimada 6nemli dl¢lide performansla sonug alinan ilk
evrigimli sinir ag1 modeli olarak yer almaktadir (Ezhilarasi ve Varalakshmi, 2019).
LeNet modelinde problem girdisi olarak el yazisindan rakam tanima islemi sinirl
Olclide ¢oziim sunabilmektedir, yliksek ¢oziiniirlilkte ve nesne algilamada basarili
sonuglar alinamamistir. AlexNet modeli ile modeli mimarisi derinlestirilerek ve
parametrelerde optimizasyonlar ile 2012 yilindaki ImageNet yarismasini kazanmistir.

%17’1ik bir hata orani ile siniflandirma basarimi elde edilmistir.

Tablo 3.8.’de evrisimsel sinir ag1 modeli gosterilmis ve keras kiitliphanesi ile AlexNet
modeli i¢in Python ile gosterimi ifade edilmistir. Bu modele gore her bir evrigim
katmaninda sonra biriktirme katmani eklenmemistir ve LeNet’e gore daha derin
evrisimsel bir ag olmaktadir. Tabloda da gosterilen FC1 ve FC2 tam baglantili
katmanlarda sinir hiicrelerinde %50 seyreltme (dropout) eklenmis ve girdi
gorsellerinde veri artirirm teknigi de ek olarak kullanilan yontemlerdir. Boylece asiri
o0grenmeden kacimarak test verisinde de yliksek sonu¢ alan bir model ortaya

koyulmustur (Khan ve ark. 2019; Mattmann, 2020).

Tablo 3.8. AlexNet model mimarisi
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alexnet_model = keras.models.Sequential([
keras.layers.Conv2D(96,(11,11),strides = 4,name="conv0")(X_input)
keras.layers.Activation(‘relu’)(X)
keras.layers.Conv2D(256,(5,5),padding = 'same' , name = 'conv1')(X)
keras.layers.Activation(‘relu’)(X)
keras.layers.MaxPooling2D((3,3),strides = 2,name = 'max1')(X)
keras.layers.Conv2D(384, (3,3) , padding = 'same' , name="'conv2')(X)
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Tablo 3.8. (Devami)

keras.layers.Activation(‘relu’)(X)
keras.layers.MaxPooling2D((3,3),strides = 2,name = 'max1')(X)
keras.layers.Conv2D(384, (3,3) , padding = 'same' , name="conv3')(X)
keras.layers.Activation(‘relu’)(X)

keras.layers.Conv2D(256, (3,3) , padding = 'same’ , name='conv4')(X)
keras.layers.Activation(‘relu’)(X)
keras.layers.MaxPooling2D((3,3),strides = 2,name = 'max2')(X)
keras.layers.Flatten()(X)

keras.layers.Dense(4096, activation = 'relu’, name = "fc0")(X)
keras.layers.Dense (4096, activation = 'relu’, name = 'fc1')(X)
keras.layers.Dense(6,activation="softmax’,name = 'fc2')(X)

3.8.2.3. ZFNet model mimarisi

ImageNet yarismasinda 2013 yilinda sunulan ZFNet modeli agin performansini
niceliksel olarak incelemek ve gorsellestirebilmek amaciyla sunulmustur . 2013
yilindan 6ncesi sunulan modellerde dene ve yanil yontemiyle gelistirilen modellerin
arkaplanda anlayisi net olarak bilinmemekteydi, bu modelle birlikte DeconvNet sinir
aglar1 yaklasimi sunuldu. Boylece norondaki aktivasyon ve kurulan modelin

performansi ve etkinligi gorsellestirilebilmistir.

DeconvNet yaklasimi ile klasik CNN modeli ile ayn1 6zelliklerde ¢alismaktadir fakat
normal siralamada yer alan evirim katmani ve biriktirme katmanlari sirast degistirilir
boylece evrisim katmanindan 6grenilen ¢ikti veya algilanabilir 6zellik haritast néron

diizeyinde yorumlanabilir.

ZfNet model mimarisi ile evrisimsel katmanlarda tiim néronlarin etkin olmadig:
AlexNet mimarisi ile dogrulanmistir. DeconvNet yaklagimi ile 6zelliklerin
gorsellestirmesi ile evrisimsel katmanda smnirla sayida noronlarin aktif oldugu
deneysel olarak ispatlanmistir. Bu sonuglara bagl olarak Zeiler ve Fergus’in sundugu
modelde CNN topolojisi islevselligi 6nplana alinarak parametrelerde optimizasyonlar

sunularak ZFNet modeli sunulmustur.
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Tablo 3.9. ZFNet model mimarisi

image size 224 110 26 13 13 13
filter size 7 ‘ ‘L 3 ¢ 3
1 w384 1 w384 256
‘ '\2‘56 '\4 '\ '\
stride 2 iﬁﬁ 33 max 313 max C
3x3 max pool| | contras| pool| |contrast pool 4096 class
stride 2 norm. stride 2| [norm stride 2 units unit softmax
5 -
w3 55
N lz B '—ijf 6] iase
Input Image N ‘\2‘56
Layer1 Layer 2 Layer 3 Layer4 Layer 5 Layer6 Layer7 Output

input_shape = _obtain_input_shape(input_shape, default_size=224, min_size=197,
data_format=K.image_data_format(), include_top=True)

img_input = Input(shape=input_shape)

x = Conv2D(96, (7, 7), strides=(2, 2), name="convl')(img_input)

X = MaxPool2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2), padding='same’, name="pool1')(x)

x = Conv2D(256, (5, 5), strides=(4, 4), name="conv2')(x)

X = MaxPool2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2), padding="same’, name="pool2')(x)

x = Conv2D(512, (3, 3), strides=(1, 1), padding=1, name="conv3')(x)

x = Conv2D(1024, (3, 3), strides=(1, 1), padding=1, name="conv4')(x)

x = Conv2D(512, (3, 3), strides=(1, 1), padding=1, name="conv5')(x)

X = MaxPool2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2), padding="'same’, name="pool3')(x)

x = Dense(units=4096)(x)

x = Dense(units=4096)(x)

x = Dense(units=num_outputs)(x)

x = Activation('softmax’)(x)

self.model = Model(inputs=img_input, outputs=x, name='ZFNet Model')

Tablo 3.9.°da model grafigi ve python keras modelinde gosterildigi gibi 1. ve 2.
katmanda adim sayis1 kii¢iiltiilmiis ve filtre boyutu 7x7 ve ikinci katmanda azaltilarak
2x2 olarak konumlandirilmistir bdylece 6zellik sayisint maksimum sayida tutuabilmek
hedeflenerek modelin 6grenim kapasitesi arttirilmistir (Khan ve ark. 2019; Mattmann,
2020).. Ek olarak 3,4 ve 5 nolu katmanlarda aktivasyon harita sayilar1 sirasiyla
385x384x256°’dan 512X1024x512’ye yiikseltilmistir. Boylece modelin 6zellik
cikarim sayisini arttirmaktadir. CNN topolojisinde yapisal iyilestirmeler ve parametre

optimizasyonu sayesinde %14.8 hata orani elde edilmistir.

3.8.2.4. Inception (GoogLeNet) model mimarisi

Szegedy ve ark. tarafindan sunulan bu modelin temel fonksiyonu modelde diisiik
hesaplama olustururak diisiik hata sonucu elde edebilmektedir. CNN mimarisinde
diger modellerden farkli olarak bir baslangi¢ blogu yapist bu modelle sunulmustur.
Baglangic blogu kullan1 klasik mimaride yer alan evrisim katmanlar1 arka arakya
eklenmek yerine her bir evrisim katmani bdliiniir, filtreleme islemi ve birlestirme
islemleri paralel olarak islenerek tekrar birlestirilerek bir sonraki katmana iletilir ve

hesapalama giiclinde oOl¢ekleme saglanmis olur. Sekil 3.28.°de goterildigi gibi
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geleneksel evirisimli sinir aglart mikro diizeyde paralel olarak islenmekte ve ag

icerisinde ag mimarisi ile kii¢iik bloklar olarak degistirilmektedir.

R 1x1 convoiutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Sekil 3.28. GoogLenet model mimarisi

Sekil 3.28.’de gosterilen baslangic (Inception) blogunda geleneksel evrisimsel sinir
agl mimarisi mikro diizeyde ele alinarak, ag igerisinde ag olarak bir model
onerilmektedir. Baslangi¢ blogu igerisinde 1x1, 3x3 ve 5x5 filtreler yer almaktadir
boylelikle hem kiiclik Ozniteliklerin hem de biiylik boyutta 06zniteliklerin
cikarilmasinda yardimci olabilmektedir, ayni resim ig¢in farkli ¢oziiniirliikler yer
almas1 durumunda cesitliliklere duyarli bir model olarak ¢oziiniirliik bazli sorunlara

¢ozlim getirebilmektedir (Khan ve ark., 2019; Mattmann, 2020).

GoogleNet mimarisi ile genis Olgekte filtrelerden once 1x1’lik filtreler eklenerek
Oznitelik ¢ikarimindaki darbogaz engellenmis olur buna bagli olarak gereksiz
cikartilan Oznitelekleri elemek igin sinir aginda seyreltme (dropout) islemi de
gerceklestirilerek sinir diiglimlerindeki baglant1 yogunlugu indirgenis olur. Ek olarak
tam bagli katman her bir mikro evrisimsel ag icin kullanmak yerine genel bir tam
baglantili katman tercih edilir. Gergeklestirilen dropout ve mikro evrigim mimarisi ile

parametre sayist onemli Ol¢lide azaltilmis olur, sayisal olarak ImageNet yarigmasi
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Ozelinde parametre sayist gerceklestirilen bu mimari optimizasyonla kirk kat

azaltilarak 1 milyon parametre degerine ulagilmistir.

Tablo 3.10. GoogleNet katman mimarisi

type pa;fll‘li;:aze/ m;itf;t depth | #1x1 j:i:ci #3x3 :t?h:(ci #5x5 g:(l:jl params ops

convolution TXT7/2 112x112x64 1 2.7K 34M
max pool 3x3/2 56x56 %64 0

convolution 3x3/1 56x56x192 2 64 192 112K 360M
max pool 3x3/2 28x28x192 0

inception (3a) 28 %28 x 256 2 64 96 128 16 32 32 159K 128M
inception (3b) 2828 x480 2 128 128 192 32 96 64 380K 304M
max pool 3x3/2 14x14 %480 0

inception (4a) 14x14x512 2 192 96 208 16 48 64 364K 73M
inception (4b) 14x14x512 2 160 112 224 24 64 64 437K 88M
inception (4c) 14x14x512 2 128 128 256 24 64 64 463K 100M
inception (4d) 14x14x528 2 112 144 288 32 64 64 580K 119M
inception (4e) 14x14x832 2 256 160 320 32 128 128 840K 170M
max pool 3x3/2 TxTx832 0

inception (5a) TxTx832 2 256 160 320 32 128 128 1072K 54M
inception (5b) TxTx1024 2 384 192 384 48 128 128 1388K 71M
avg pool TxXT7/1 1x1x1024 0

dropout (40%) 1x1x1024 0

linear 1x1x1000 1 1000K IM

softmax 1x1x1000 0

Tablo 3.10.’da da goriildiigii gibi baslangic (Inception) bloklart modelin ortasindaki
boliimlerde kullanilanilir. Inception bloklar1 yalnizca modelin egitimi sirasinda
kullanilir. Bu modelde 0.4 oraninda seyreltme (dropout) kullanilarak gradyan kaybi
problemininin de Oniline ge¢ilmis olur. Daha sonraki donemlerde Google sunulan
mimarinin Inception-v3 ve Inception-v4 olmak iizere daha gelismis modellerini de

sunmustur.

3.8.2.5. VGG model mimarisi

Goriintli iglemede basarili sonuglar alinan CNN yapilarinda tasarimsal gelistirmeler
devam etmistir, buna bagli olarak ImageNet yarismasinda VGG grubu sundugu
modelle 2014 yilinda ikinci olarak yer almistir. Gorsel Geometri Modeli (Visual
Geometry Group) olarak adlandirilan model ile etkili bir model sunulmustur. Mimari

olarak iki veya ii¢ evrisimsel katmaninda ardindan bir biriktirme katmani ve
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tekrarlayan yapi olarak basit bir yapida yer almaktadir ve toplam olarak 19 evrisimsel

derinlige kadar olusturulabilmektedir.

AlexNet ve ZfNet mimarisine benzer bir yapida olusturulmustur, bu modellerle
karsilastirildiginda 19 evrisimsel katman kullanilmis ve yalnizca 3x3 liik filtreler
eklenmistir, c¢linkii daha Oncesinde sunulan ZfNet mimarisine gore kiiciik filtre
kullanimi1 performansi artirabilecegini géstermisti. Sonug olarak hesaplama karmasasi
kiiciik boyutlu filtreler kullanilarak azaltilmis oldugu gibi Ozniteliklerin daha iyi

belirlenmesini saglamstir.

Tablo 3.11.’de yer aldigi gibi Evrisim katmanlar1 sonrasinda biriktirme katmai
yontemi olarak maksimum biriktirme (max-pooling) segilmistir, goriintii
simiflandirmada daha performansl sonuglar elde edildigi gorilmiistiir. Kiigiik filtre
kullanim1 kaynakli olarak fazla parametre sayist (138 milyon) ortaya ¢ikmasi modelin
darbogazi olarak degerlendirilmektedir (Kurnianingsih ve ark., 2019). Tablo 3.11.’de
yer aldig1 gibi 3x3 olarak secilen filtre boyutuyla evrisim katmanlar1 A,B,C,D veya E
derinliklerinde olusturulur, maksimum biriktirme yontemi ile boyut kiigiiltme islemi

gerceklestirilir.

Tablo 3.11. VGG evrigimsel sinir agi1 modeli

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11T weight | 11 weight | 13 weight 16 weight | 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers

mput (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3-64
conv3-64 conv3-64
maxpool

conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | comv3-128

| |com'3-128 conv3-128 | conv3-128 |corw3—|28

maxpool

conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | comv3-256
conv3-256

conv3-64 conv3-6d

conv3-64 conv3-64

conv3-64 conv3-64
LRN

maxpool
conv3-312 | conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | conv3-312
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-312 | conv3-312 | conv3-512 | conv3-312 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | comv3-512
convl-512 | conv3-512 | comnv3-512
conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max
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3.8.2.6. ResNet (Residual Network) model mimarisi

Kaiming He ve ark. tarafindan 2015 yilinda sunulan model “Artik Ag” olarak da
adlandirilir. ResNet kendinden 6nceki yillarda sunulan AlexNet ve VGG modellerine
gore yirmi kata kadar daha derin bir yaklagim sunmakta ve 152 evrisimsel katman yer
almaktadir (Targ ve ark., 2016). Bu model ile % 3,6’lik bir hata orani olugmakta ve
sunulan diger modellere kiyasla c¢cok daha modelde hesaplama karmagiklig

azaltilmstir.

Yapisi itibariyle yliksek katman sayisi ile derinligi yiiksek olan bir modeli
egitebilmenin yolu olarak atlama baglantilarinin yer almalaridir. Atlama baglantilari
ile bir katmandan ¢iktis1 ve ardindan gelen katmani olan veri ayni1 zamanda ardisil

ikinci katmanin da girdisi olmaktadir.

Bir ag1 egitmekteki ama¢ amac fonksiyonu olan y(x) fonskiyonunu elde etmekse girdi
degeri olan x modeldeki agin ¢ikt1 katmanina direkt olarak eklenirse model artik f(x)
= y(X) — x’1 olusturabilmek i¢in egitime devam edecektir. Bu senaryo artik 6grenme

olarak adlandirilmaktadir.

3.8.3. Bilgisayarh goriide nesne algilama

Otomatik Oznitelik ¢ikarmayla birlikte bilgisayarli goriide derin 6grenme kullanimi
onemli bir arastirma konusu olmustur ve bu tiir problemler i¢in farkli derin 6grenme
modelleri sunulmugstur. Yiiksek oranlarda dogruluk performansi i¢in biiyiik dlcekte
goriintii setleri gerekmektedir. CNN modelleri goriintii siniflandirma, algilama, nesne
izleme ve tanima gibi bilgisayarla ilgili gorevleri gerceklestirmek i¢in biiyiik etiketli
veri kiimelerine ihtiya¢ duyar. Teknolojideki ilerleme ve GPU gibi gii¢lii grafik islemci
birimlerinin kullanilabilirligi ile veri kiimelerinde derin 6grenme kullanimi
yayginlagsmistir ve nesne siniflandirmasi, tespiti ve taninmasi gibi alanlardaki son
teknoloji sonuglar arastirmacilar tarafindan gosterilmistir. Hem egitim hem de test
gerceklestirmek icin derin 6grenme modelleri, giliclii hesaplama kaynaklar1 ve daha

biiyiik veri kiimeleri gerektirmektedir.
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Nesne algilama, siniflandirma problemlerinde karakteristik bir tiirevidir (Sekil 3.29.).
Giris objesi olarak bir goriintii veya bir goriintii igerisinde yer alan ¢ok sayida nesne
sinift verildiginde, nesne algilamanin amaci, goriintiide Onceden belirlenmis
smiflardan herhangi bir nesne igerip i¢ermedigine karar vermektir. Buna bagli olarak

da bu nesnelerin resimde nerede bulundugunu géstermektir.

Nesnelerin siniflandirilmasinda onceden belirlenmis siniflarin tekil piksellerdeki
koordinatlarina gore bir nesnesinin pargasi olarak veya degil olarak nitelendiren
anlamsal boliinmesi ile saptanir bu sebeple nesne goriintii siniflandirmanin bir alt
gorevidir. Gorlntiiniin - siiflandirilmas:  agamasinda goriintiiniin  bir nesnenin
olasiligini tanirken nesnelerin lokalizasyonu resimdeki bir nesnenin alanini tanimay1
gerektirir. Nesnelerin yerini belirlemek i¢in kullanilan algoritmalar bir nesnenin
goriintiiye iliskin alanmin koordinatlarini saglar. Onceden tanimlanmis bir kategori
olarak yasadigimiz gorsel diinya binlerce nesne isgal etmektedir, aragtirma toplulugu
oncelikle yiiksek diizeyde yapilandirilmis nesneler olarak drnegin arabalar, yiizler,
bisikletler ve ugaklar veya yapilandirilmamis sahneler olarak gokyiizii, gimen ve bulut
gibi yiiksek diizey nesneler yer almaktadir. Bir nesnenin uzamsal konumu ve kapsami,
bir sinirlayici kutu diger bir ifadeyle gorseldeki nesneyi sinirlayan eksenle hizalanmig

bir dikdortgen, kullanilarak temel olarak tanimlanabilir (Chai ve ark., 2021).

Nesne Tespiti

YOLO
> 88D
RetinaMet
R-CNN

Girsel Takip
Goriintld Siniflandirma (Omurga) ADMat
>  GFS-DCF
AlexNet Das
GooglLaMet
ResMet
DenseNet Anlamsal

MaobileNets Simiflandirma
. Decoupladiet
EfficientNet F——
SharpMask
RegMat

-Mat
VGGNat s

Gorsel
Restorasyon
N2y

EventSR
> CyclalSP

SRResNat

Temel Modeller Tiretilmis Modeller

Sekil 3.29. Temel siniflandirma modellerinden nesne tespitine gecis modelleri
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Nesne algilamanin temel amaci giiclii nesne algilama algoritmalar1 gelistirerek hem
yiksek dogruluk hem de yiiksek verimlilik elde etmektir dolayisiyla performans
sonuglarinda algilama ve dogruluk elde etmek de zorluklara neden olabilir. Bu
zorluklar farkli alanlarda ayristirilabilir. Gergek diinyadaki nesnelerdeki varyasyonlar
renk, boyut, sekil, malzeme ve poz varyasyonlarimi igerebilmektedir bu etkenler
goriintli sinifi i¢erisinde varyasyonlara yol agabilmektedir. Aydinlatma, hava kosullari,
nesnenin fiziksel konumu, perspektif, daginiklik, golge, bulaniklik ve hareket gibi
faktorler goriintiileme kosullar1 ve sinirsiz ortamlar kategorisinde ele alinan zorluk
siifidir. Diisiik ¢cozintirliikli gorlintiiler, sikistirma giiriiltiisi, filtre bozulmalart gibi
faktorler ekran giiriiltiisii olarak degerlendirilirler. Dedektor tarafindan ayirt edilecek
binlerce yapilandirilmis ve yapilandirilmamis gercek diinya nesne kategorisi
bulunmaktadir. Diger bir tiir olarak verimlilige ulasmayla ilgili zorluklar sunlardir:
Diisiik kaliteli mobil cihazlarin sinirli bellegi, sinirli hizi ve diisiik hesaplama
yetenekleri vardir. Binlerce agik diinya nesne smifi ayirt edilmelidir, biiyiik 6l¢ekli
goriinti veya video verilerinin ve daha Once benzeri goriilmemis nesnelerin

islenememesi olarak bulunur.

3.8.3.1. Goriintiide nesne tespiti yaklagimi

Goriintli siniflandirma daha 6nceki boliimde uygulamada da belirtilen bir gortiintiiye
ait bir sinif etiketi atama olarak ifade edilirken, goriintiide nesne tespiti ise goriintii
igerisinde yer alan bir veya daha fazla tanimlanmis nesnenin kutu sinirlamasi ile ifade
edilme islemidir. Goriintii siniflandirma ve goriintii i¢erisinde yer alan lokalizasyonu
belirleme problemi olarak iki goérevi birlikte iginde barindirmaktadir, bu yoniiyle
goriintii siniflandirmaya gore goriintiide nesne tespiti islemi daha kompleks bir
problem olarak tanimlanabilir ve goriintii siniflandirma isleminin bir tlirevi olarak
Ozellesmistir (Zhao ve ark., 2019). Bu iki gorevi birlikte barindiran ¢6ziim modeline
nesne siniflandirma olarak adlandirilir. Bilgisayarli goriide asagidaki ii¢ temel baglikta

ayrim yapilabilmektedir.

- Goriintl Siniflandirma: Bir goriintiide yer alan nesnenin sinifinin tahmini.

- Girdi: Tek bir nesnenin etiketli oldugu goriintii seti.
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- Cikt1: Bir sinif tahmini ve bagli olarak etiketi.

- Nesne Yerellestirme: Bir goriintiide yer alan nesnelerin konumlarinin
sinirlayict bir kutu ile ¢ergevelenmesi ve konumlariin belirlenmesi.

- Girdi: Bir goriintiide yer alan bir veya birden ¢ok nesne igeren etiketli veri seti.

- Cikti: Bir veya birden ¢ok nesne sayisina bagli olarak nesneyi ¢evreleyen sinir

kutusu.

- Nesne Algilama: Bir goriintiide konumlar1 ve sinirlari belirlenmis nesneler igin
etiketlenmesi.

- Girdi: Bir veya birden ¢ok nesneden olusan goriintii seti.

- Cikt1: Bir veya birden ¢ok nesneye sahip goriintii i¢cin sinirlandirilmis kutular

ve kategori siiflarinin etiketleri.

Bilgisayarli goriiniin alt bir tiirevi olarak tanimlanan nesne tespiti ile goriintiide yer
alan etiketlenmis objlerin ¢ercevelenme ile sinir tespiti olarak 6zetlenebilmektedir, bu
alanda bir diger arastirma konusu olarak ifade edilen yontemin uzantisi olarak tespit
islemi gerceklestirilen objenin bir ¢erceve kutusu yerine objenin yerinin piksel bazli
siiflandirilma  veya diger adlandirma ile anlamsal smiflandirma ile nesne
segmentasyonudur. Maskeleme olarak ifade edilen bu yontem ile girdi olarak verilen
bir goriintiide yer alan her bir piksel i¢in nesneye ait olup olmadig ikili degiskende
tutulan ve buna bagli olarak nesnenin birebir sinirlarinin elde edilme yontemidir. Sekil
3.30.’da da gosterildigi gibi belirtilen siniflandirma tiirleri problem tiiriine gore
arastirma konusu olmustur (“A Gentle Introduction to Object Recognition With Deep
Learning”, 2022).

CAT SRASS, CAT, CAT DOG, DOG, CAT DOG, DOG, CAT

v
Siniflandirma

Gorunta Siniflandirma  Anlamsal Siniflandirma + Goruntide Nesne Tespiti ~ Gorlintl Bolimleme
Lokalizasyon

Sekil 3.30. Bilgisayarli goriide goriintii siniflandirma alt tiirevleri
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Goriintii isleme teknolojisi son yillarda donanimsal araglarin gelismesiyle daha da
ilerleme kaydetmistir, grafik isleme birimi olarak ifade edilen GPU ve tensor isleme
birimi olarak ifade edilen TPU ile derin 6grenme modelleri ile ger¢cek zamanli

uygulamalar olusturmaya izin verebilmektedir.

Goriintiide nesne tespiti i¢in kullanilan evrigimli sinir ag1 modellerinin bir tlirevi olarak

alanda yer alan ¢alismalarda en sik kullanilan metodlar asagidaki gibidir:

- R-CNN (Regional- Convolutional Neural Network)
- Fast R-CNN

- Mask R-CNN

- MobileNet

- SSD (Single Shot Detector)

- HOG (Histogram of Oriented Gradients)

- Retina-Net

- YOLO (You Look Only Once)

Klasik goriintii  siiflandirma  yontemlerinde bir model i¢in performans
Olctimlenmesinde tahmin edilen etiket degerleri baz alinarak bir hata orami ortaya
cikaritlir. Siniflandirma ve lokalizasyon bazli modellerde performans kriteri
belirlenmesinde etiketlenen nesnenin beklenen ve tahmin edilen ¢er¢evedeki mesafe

kriterleri ol¢iit alinir.

3.8.3.2. YOLO algoritmasi ile nesne tespiti

Joseph Redmon ve ark. tarafindan 2015 yilinda YOLO ya da “You Look Only Once”
olarak adlandirilan nesne tanima model sunulmustur. Farkli nesne tanima
modellerinden R-CNN’e gore hizli galismakta ve buna bagli olarak da ger¢cek zamanh

goriintii ve vidyolarda da kullanim1 miimkiin olabilmektedir (Redmon ve ark.,2015).

Modeldeki yaklagim girdi olarak sunulan goriintii hiicre 1zgaralarina boliiniir, bununla

birlikte bdliinen her bir hiicre i¢in evrisimsel sinir ag1 igermektedir. Yolo mimarisine
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gore ilk sunulan modele gore evrisimli sinir agi modeli olarak GoogleNet ve
sonrasinda iizerinden yapilan giincelleme ile VGG model bazli DarkNet olarak ifade
edilmistir. Son adim olarak tahmin i¢in aday olabilecek kutularin birlesimi olan
smirlayicr gergeveler tiretilmis olur. Saniyede 45-155 aras1 degisebilen sayida kareye

kadar ¢aligsma hizina sahiptir (Redmon ve ark., 2015).

Sonug Siniflandirma

SxS lzgara

Sinif Olasilik Haritasi

Sekil 3.31.Yolo ile nesne tespitinde 1zgara modeli

Sekil 3.31.”de yer alan 1zgaralama sistemine gore her bir 1zgarada daha 6nce belirlenen
nesnenin o alan icerisinde varlig1 sorgulanir, eger bu hiicre igerisinde obje kesiti var
ise bu objenin orta noktasinin ayn1 zamanda bu hiicre igerisinde olup olmadigi (boyut
uzunluklar1 ve sinifi) da o hiicre sorumlulugunda yer alir ve gergceveleme sorumlulugu

objenin merkez noktasinin bulundugu hiicre ile gergeklestirilir.

Her bir hiicrede ¢ikt1 olarak bir tahmin vektorii belirlenmis olur, bu vektor giiven skoru
(nesne varligina gore 0-1 aras1 deger alir), Bx (nesne orta noktasi i¢in x degeri), By
(nesne orta noktasi i¢in y degeri), Bw (nesne genisligi), Bh (nesne ytiksekligi) ve sinif
olasilig1 degerlerini igerir. Giiven skoru, elde edilen kutu giiven skoru ile belirlenen
objeler i¢in smif olasiligi carpimi ile elde edilir. Kutu giiven skoru ise P(nesne)
(nesnenin kapsanma olasilig1) ve IoU (Intersection over union) ¢arpimi olarak ifade
edilir. Sekil 3.32.’de belirtildigi gibi tahmin edilen alan ve gergek alan degerleri baz

alinarak bir IoU skoru elde edilir.
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Ortisen alan

loU =

Birlesim alan

Sekil 3.32. Kesigim alan skoru

Sekil 3.33.’de yer alan smirlayict kutunun olusturulma hesaplamasina yer verilmis,
nesne orta noktasi icin x koordinat degeri tx ve y koordinat degeri ty, genislik ve
yiikselik degerleri olan tw ve th degerleri her bir hiicrede ag sonucu olarak hesaplanmis
degerler olarak olusturulmaktadir. Islem yapilan 1zgaranin kdse noktalaria uzakliklari
ise cx ve cy ile ifade edilirse “anchor box” g¢ercevesinin pw, ph olarak genislik ve

yiikseklk degerleri belirlenir.

CX
—]
P
C|  sesssgesssmmssmsnss
4 : L]
: b, :
: o(t) |2 b=o(t)+c
Pu] b, _,l I b=o(t J+c,
E c(tx) E bw=p\'.‘ellr
: : b=p.e"

Sekil 3.33. Sinirlayict kutu konum ve seklin temsil 6rnegi



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu bolimde meme kanseri teshisi koyulmus hastalarda tedavi yontemi olarak
uygulanan Neoadjuvan Kemoterapi (NAC)’nin yanitin tahminlenmesinde patalojik
veriler kullanilarak degerlendirilmesi ve sonraki boliimlerde ayni vaka ve hasta
verilerinin radyolojik goriintiileriyle analizi ve sonuglarin degerlendirilmesini
kapsamaktadir. Hasta verilerinin toplanmasinda Sakarya Egitim ve Arastirma
Hastanesi genel cerrahi ve radyoloji boliimlerinden ilgili vaka ile ilgili veriler dort
farkli uzman doktor ile periyodik olarak yiiz yiize goriisme araciligiyla elde edilmistir.
Calismada kullanilan veriler en az 1 yil icerisinde toplanmistir. Verilerin toplanmasi
ve yorumlanmasit asamalarinda uzman doktorlardan destek alinmis verilerin
kullanilmasinda etik kurul onay1 alinmis ve ¢alisma hastane etik kurulu tarafindan da

desteklenmektedir.
4.1. Tedaviye Cevabin Tahminlemesinde Patolojik Verilere Gore Analizi

Mamografi ve ultrason goriintiileme tekniklerinin her ikisinde de sinirlt duyarlilik ve
ozgiillik vardir, lezyonlar1 tanimlamada ve 6zellikle yogun meme varliginda kismen
coziilebilen sinirlamalart vardir. Tim bu goriintiileme araglarinin  sinirhiliklar
nedeniyle, kesin bir teshis koyabilmek i¢in, hastalar genellikle agrili ve maliyetli
biyopsi prosediirleri alinabilmektedirler, ¢iplak gozle goriilemeyen ve dolayisiyla
onemli Olc¢lide goriintii 6zelliklerini vurgulayan tibbi goriintiilleme yontemleri tibbi
gorlintiilemenin ayrimct ve Ongoriicii potansiyelini artirmaktadir. Ancak tibbi
goriintiilerde %100’liikk bir kesinlik sonucuna ulasilamamaktadir. Bu calismada
Neoadjuvan kemoterapi (NAC) sonrasinda patolojik komplet yanit alinabilmis ve
istenilen sonug¢ alinamamis hasta patolojik verileri 6nerilen derin 6grenme yontemi
icin veri seti olarak kullanilmigtir. Derin 6grenme modellerinden evrisimli sinir agt

(CNN) algoritmasi ile model olusturulup modelin sisteme sunulacak yeni bir hasta
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verilerileriyle tahminleme basarimi ortaya koyulmus ve yeni verilerle modelin
gelistirilmesi saglanmasi1 hedeflenmistir. Arastirmada ek olarak, patolojik verilerin
veri lizerindeki dagilimlar1 ve modele girdi olarak saglanmadan 6nce bir dizi 6n isleme
asamalar1 ile verinin standardizasyonu ve normalizasyonu gerceklestirimistir.

Patolojik komplet yanit tahmini i¢in kullanilan degiskenler Tablo 4.1.’de belirtilmistir.

Tablo 4.1. Veri seti degiskenleri ve agiklamalar

Degiskenler Aciklamalar

millerkat Miller katsayisi.

Inreg Timorlii lenf nodu degeri.

tamkomplet Hem tiimdr hem aksillada tam yanit alinmasi.

1-5 aras1 degerden olugsmakta ve 5 degeri kitlenin
kayboldugunu, 1-4 arasi kaybolmadigin ifade

millerpayne etmektedir.
yas 50 70 arasi olarak 3 kategorik gruba ayrilmaktadir.
preopmetastazvarhgl Preop metastaz Varllgl.
neoboyutUSG Neoadjuvant 6ncesi timor boyutu.
neodntiimdrcapi Neoadjuvant dncesi timor ¢api.
neooncesiaksilla Neoadjuvant kt dncesi aksilla tutulumu.
kliniklenfkat Klinik enf katsayisi
Patlojik Met LN katsayisi, kemoterapi dncesi
patLN koltukalti lenf nodu metastazi varligi.
Multifokal-sentrik, farkli kadranlarda birden
multifoksl fazlaysa multi sentrik katsayisi.
aksilla Aksilla (Koltuk alt1 operasyonlariyla ilgili deger)
Slnb, basarili bir 6rnekleme yapilip yapilamama,
slnbbasarist lenf nodu yiiksek diisiik alg1 ve etki degeri.
Lenf nodu metastaz boyutu, mini makro orta
metboyutu kategorik degerlerinde.
Patolojik metasyaz lenf nodu katsayisi, ameliyat
patolojikmetkat sonrasindaki lenf nodu metastaz varlig
metkat2 Metastaz lenf nodu katsayist

neosonrasipathboyutu | Neoadjuvant sonrasi patoloji boyutu

tiimorboy Neoadjuvant sonrasi tiimér boyutu
grade None
klinikk TNM None
klinikEVREKAT None
ptnm None
pevrekat None
patoloj2 None

estkat None




Tablo 4.1. (Devami)

Degiskenler Aciklamalar

progkat? Prog katsayisi

cerb2 None

luminalsubtip Luminal tip

ki67kat Ki 67 kat
Ekstrakapsiiler invazyon lenf modu digina tiimor

lenfnod invasyonu

vasinvas None

lenfinvz None

ndrinvaz None

dvitkat D vitamin katsay1

dvitkat2 D vitamin katsay1 2
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Kemoterapik tedaviye yanit (Neoadjuvant Tam Yanit) tahmini igin etkileyen degerler
Tablo 4.1.°de verildigi gibidir ve toplam hasta sayis1 348’dir. Uzman hekimlerin
degerlendirmeleri dogrultusunda elde edilen bu verilerde tam yanita etkinin
kontroliinii saglayan kontrol (karar) degiskenleri (tamkomplet, millerkat ve Inreg)

olarak belirlenmistir.

4.1.1. Derin 6@renme cerceveleri ve secimi

Derin 6grenme metotlarinin uygulanabilirligi konusunda arastirmalar son yillarda
makine performanslarindaki artis ve alternatif farkli metotlarin sunulmas: ile
poptilerlik kazanmistir. Cerceveler sunulan derin 6grenme modellerini daha hizli bir
sekilde ortaya ¢ikarilmasini saglayan bir ara¢ veya kiitliphanedir. Bir evrigimli sinir
ag1 modeli (CNN) modeli higbir kiitiiphane veya ¢erceve kullanilmadigi durumda en
ilkel sekilde bir modeli olusturabilmek haftalar siirebilecek bir islem yiikiiyle karsi
karsiya birakabilmektedir bu sebeple 6nceden ortaya ¢ikarilmis modeller ve optimizde
edilmis parametreler igeren bir arag ile daha etkin bir model ortaya ¢ikarilabilmektedir.
Boylelik sadelestirilen islemler ve katman yapilar ile okunabilirlik ve degisiklige acik

bir modiil ortaya ¢ikarilmis olur.

Farkl1 problem tipleri i¢in sunulan mimarileri insa edebilmek i¢in farkli programlama
dillerini destekleyen ve ayni zamanda farkli kullanim amacina gore farkli ¢6ziimler

sunan deirn 6grenme cergeveleri mevcuttur. Her bir cergevenin yaninda getirdigi
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avantajlar1 ve dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Tablo 4.2.°de CNN mimarisi i¢in
uygun alternatiflerin yer aldig1 en yaygin kullanilan alternatif ¢cer¢eveler sunulmustur.
Projede tabloda yer alan Keras kiitiiphanesi se¢ilmistir. Python tabanli bir derin
ogrenme kiitliphanesi olan Keras agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir ve akademik
arastirmalarda siklikla tercih edilmektedir. TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit,
Theano kiitiiphaneleri tizerinde yer alan bir katman olarak ¢alismaktadir. Tamamen
kullanict dostu bir yaklasim sunmakta ve genisleyebilir bir yapiya imkan
saglamaktadir. Google tarafindan 2017 yilindas sunulan Tensorflow 2.0 kiitiiphanesi

ile Keras biitiinlesmis ¢alisir bir duruma getirilmistir.

Goriintii isleme problemlerinde oldukga genis ¢6ziim olanaklar1 sunabilmektedir: veri
Onisleme, veri artirimi gibi tekniklerle kiiclik boyutta yer alan veri kiimelerine karsin
etkili sonuglar elde etmede tercih sebebi olabilmektedir. igerisinde yer aldig1 ImageNet
yarigmasinda goriintii siniflandirmada etkin modeller olarak kabul edilen Inception,
MobileNet, VGG gibi modeller i¢in 6nceden egitilmis model agirliklar1 otomatik
olarak kullanimi ve kolay entegrasyonu miimkiin olabilmektedir boylece karmagik
model yapilar1 kurulmasina imkan tanimaktadir. Yalnizca goriinti isleme
problemlerinde degil, dogal dil isleme gibi onemli alanlarda da modiiler bir yap1
kurulmasina imkan vermektedir. Farkli ¢ercevelerin topluluk destegi Keras’a gore
daha az bulunmakta olmasi, limitli prgramlama dillerine destek vermeleri, endiistriyel
kullanimlarda yaygin olarak kullanilmamasi sebebiyle projede gelistirme araci olarak

Keras gergevesi secilmistir.

Tablo 4.2. Derin 6grenme igin ¢atilarin Karsilagtiriimasi (Pathak ve ark., 2018)

Isim Ozellikler Arayiiz Derin Gelistirici Lisans
Ogrenme
Modeli
Caffe Modelleme ve C, C++, CNN Berkeley Vision ~ BSD
optimazasyon i¢in hizli Python, Learing Center Lisans
Matlab
CNTK Hiperparametre ayari Python, CNN Microsoft MIT

otomatik yapilmasi C++, C# Lisans
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Tablo 4.2. (Devami)

Isim Ozellikler Arayliz Derin Gelistirici Lisans
Ogrenme
Modeli
TensorFlow  Goriintii siniflandirma, CH++, CNN Google Apache
taginabilirlik Python, 2.0
Java, Go
Theano Cok boyutlu diziler Python CNN Montreal BSD
kullanilarak derleme Universtiesi Lisans
Torch Oto gradyan farklilasmas1  C, C++ CNN R. Collobert, K. ~ BSD
Kavukcuoglu, C.  Lisans
Farabe
Chainer Multi GPU destegi Python CNN Preferred MIT
Networks Lisans
Keras Modiiler prototipleme, Python CNN F. Chollet MIT
genisletilebilir License
MXnet Tasnabilirlik, otomatik Python, CNN Makine Apache
farklilasma R, C++, Ogrenmesi 2.0
Julia Toplulugu

4.1.2. Verinin analizi ve onerilen model

Hasta sayis1 olarak 341 hastanin ele aldindig: veri setinde 37 degiskene sahiptir. Tam
komplet yanitta referens alinan karar degiskenleri danigsmanlik alinan uzman doktorun
belirledigi degiskenler baz alinarak karar degiskenleri olarak millerkat, Inreg ve
tamkomplet olarak belirlenmistir. Sekil 4.1., Sekil 4.2. ve Sekil 4.3.’de karar
degiskenlerinin veri setindeki deger ve dagilimlari grafiksel olarak histogram analizi

elde edilmistir.
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Veri kiimesindeki degiskenlerin birbirine ne derece bagimli oldugunu kesfetmek ve
6lgmek model Oncesi siiregte 6nemli bir adimdir ve bu bilgiler performansi karsilikli
bagimliliklarin varligiyla azalacak olan dogrusal regresyon gibi makine 6grenimi
algoritmalarin beklentilerini karsilamak igin ve verilerin daha iyi hazirlamasi i¢in
yardimct olabilmektedir. Sekil 4.4.’de degiskenler arasi korelasyonlar 0-1 arasi
degisen degerlerle gosterilmistir. Degiskenler arasi korelasyon en yiiksekse 1’e azsa
0’a yakin deger ile ifade edilmistir. Grafige gore tamkomplet yanita millerpayne, Inreg

ve millerkat degiskenleri en ¢ok etki ettigi gériinmektedir.

-10
millerkat
Inreg _r
tamkomplet
millerpayne 06
yas
neoboyutUSG 04
neodntimércapl UL [0
02
neconcesiaksilla -
cerb2 : 0.0
luminalsubtip
sinbbasgarisi 02

tamkomplet
millerpayne

yas
necboyutUSG
neoontumaorcapi
neooncesiaksilla
cerb2
luminalsubtip
sinbbasgarisi

Sekil 4.4. Degiskenler arasi korelasyon haritasi

Tam komplet tahmini i¢in alaninda uzman tip hekimiyle ve korelasyon matrisi
sonuglarina gore tahmin edilmesi beklenen karar degiskenleri ii¢ farkli senaryo ile
olusturulmustur. Senaryolar1 olustururken karar degiskenleri ve ihmal edilen

degiskenler ile senaryolar asagidaki gibi belirlenmistir.

Model verileri %70 egitim ve %30 test seti olarak ikiye ayrilmistir. “Scikit”
kiitiiphanesi “train_test split” fonksiyonu ile “random state” olarak adlandirilan
rastgelelik parametresi belirtilmedigi durumda, her calistirildiginda veya
yiiriitiildiiglinde yeni bir rastgele deger olusturulur ve egitim ve test veri kiimeleri her

seferinde farkli degerlere sahip olabilmektedir. Bunu 6nlemek adina random_state = 0
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veya 1 gibi baska bir tam say1 sabit bir deger atandiginda, kod blogunun kag¢ kez
calistinlldigindan bagimsiz sonug¢ ayni olmasi saglanmistir, egitim ve test veri
kiimelerinde ayni degerlere boylelikle ulagilabilmistir. Rastgele durum parametresi,
olusturulan bdlmelerin tekrarlanabilir olmasini saglamistir. Scikit-learn, bolmeleri
olusturmak i¢in rastgele permiitasyonlar kullanir. Bu da rastgele sayilarin ayn1 sirada

iretilmesini saglamaktadir (Géron, 2020).

Tablo 4.1.’de yer alan 36 degisken giris degiskeni olarak yer alip karar degiskeni
olarak bir sonraki boliimde yer alan senaryolara gore tiim senaryolarda 2 farkli sinifta
tahminleme islemine gore Sekil 4.5.’de yer alan model 6zeti sunulmustur. Modelde
girig katmani1 ve ¢ikis katmani diginda 6 gizli katmandan olugmakta ve her bir katman
128 diiglimden olusmaktadir. Gizli katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak
“Relu” etkinlestirme fonksiyonu ve c¢ikis katmaninda “Softmax™ etkinlestirme

fonksiyonu secilmistir.

Modelde “epoch” sayisi1 120 ve “batch_size” sayisi 16 olarak 3 senaryoda da sonuglar
gozlemlenerek degerlendirilmistir. “Epoch” sayis1 bir yapay sinir aginda ileri yayilim
ve geri yayilim silirecinin tamamlanmasini ifade etmektedir. “Batch_size” ileri yayilim
veya geri yayilim slirecinde gegisteki egitim o6rneklerinin sayisini ifade etmektedir, bu
saymin artmast bellek kullanim kaynagimi da arttirmakta ve model egitiminde
performans sonuglarma da yol agabilmektedir. iterasyon sayisi ise batch sayisindan
bagimsiz olarak ileri yayilim ve geri yayilim siireglerinin ayr1 ayr1 degerlendirerek
degerlendirilmektedir. Egitim verisi olarak 1000 6rneklem varsayildiginda ve batch
boyutu 500 olarak ele alindiginda 1 epoch’u tamamlamak i¢in iki iterasyona ihtiyag

duyulmaktadr.

Modelde asir1 6grenmeyi veya eksik 6grenmeyi engelememek adina epoch sayisi ve
batch degerleri i¢in kesin bir deger bulunmamaktadir, kurulan modele, degisken
sayisina veri biiylikliigiine gore bu deger degiskenlik gosterebilmektedir. Bu sebeple
modele gore en iyi degerlerin elde edildigi epoch ve batch sayis1 optimal olarak kabul

edilmektedir.
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Egitim modeli optimal seviyeden fazla ¢alistirildiginda minimum toplam maliyete yol
acip ezber yapma ile sonuglanabilecektir. Bu durumda egitim setinde elde edilen
siniflandirma bagarim orani yliksek olurken test setinde daha diisiikk degerler elde
edilebilecektir. Yiiksek varyans degeri ve buna bagli olarak diisiik bias degeri ile elde
edilmis olur. Bu durumun engellenebilmesi icin yiiksek 6zellik sayisinin azaltilmasi
ile korelasyonu yiiksek degiskenlerin silinmesi veya tek bir yeni degisken ile modelin
olusturulmasi avantaj saglayabilmektedir. Yiiksek diizeyde veri ile bu durumun 6niine
gecmek miimkiin olabilmektedir. Tersi durum olarak modelin egitim verilerinden
Oogrenmesini temel hedef olarak ele alinmaktadir, ancak c¢ok fazla egitime tabi
tutulmasi istenmemektedir buna bagli olarak egitim islemi daha erken durdurmak bir
¢oziim olabilmektedir. Ancak, modelin egitim verilerinden yeterince Kkalip
ogrenmemesine buna bagli olarak baskin egilimi bile yakalayamamasina neden

olabilmktedir.

Total params: 104,066
Trainable params: 104,066
Non-trainable params: @

Sekil 4.5. Onerilen katmanli model yapisi

Tablo 4.1.’de yer alan 36 degisken giris degiskeni olarak yer alip veri setinde yer alan
tamkomplet, Inreg ve millerkat degiskenleri hastaligin seyrinin tahminlenmesinde

karar degiskeni olarak uzman doktor tarafindan manuel sekilde belirlenmistir. Asagida
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belirtilen senaryolarda Sekil 4.5.’de yer alan aymi model ile 3 senaryoda karar

degiskenleri, tahminlenecek siif degeri olarak ele alinmustir.

- Senaryo 1l
- Karar degiskeni: tamkomplet

- Thmal edilen degisken: millerkat, Inreg

- Senaryo 2

- Karar degiskeni: Inreg

- Dahil edilen degisken: millerkat

- Ihmal edilen degisken: tamkomplet

- Senaryo 3

- Karar degiskeni: millerkat

- Dahil edilen degisken: Inreg

- Ihmal edilen degisken: tamkomplet

Senaryo 1 degiskenleriyle model sonucu dogruluk degeri olarak 0.794 ve loss degeri
olarak 0.304 elde edilmistir. Modeldeki epoch sayis1 ve her bir adimda elde edilen
egitim ve dogrulama degerleriyle model dogruluk ve loss grafikleri Sekil 4.6. ve Sekil

4.7.°de yer verilmistir.

Model Performansi

0.8 4 — Egitim
Dogrulama

fl

0.7 4

=]
-

dodruluk

o
w

|

0.3

r T . T r T T
0 20 40 60 80 100 120
epoch

Sekil 4.6. Senaryo 1 epoch dogruluk grafigi
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Model hatalar
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Sekil 4.7. Senaryo 1 kayip deger (L0ss) grafigi

Senaryo 2 degiskenleriyle model sonucu dogruluk degeri olarak 0.601 ve loss degeri

olarak 0.604 elde edilmistir. Modeldeki epoch sayis1 ve her bir adimda elde edilen

egitim ve dogrulama degerleriyle model dogruluk ve loss grafikleri Sekil 4.8. ve Sekil

4.9.°da yer verilmistir.

dodruluk

Model Performansi

0.675
— Egitim
—— Dogrulama
0.650 - ! g

0.625

0.600 -
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0.500 A
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epoch

Sekil 4.8. Senaryo 2 epoch dogruluk grafigi
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Model hatalar
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Sekil 4.9. Senaryo 2 kayip deger (L0sS) grafigi

Senaryo 3 degiskenleriyle model sonucu dogruluk degeri olarak 0.699 ve loss degeri
olarak 0.386 elde edilmistir. Modeldeki epoch sayis1 ve her bir adimda elde edilen
egitim ve dogrulama degerleriyle model dogruluk ve loss grafikleri Sekil 4.10. ve Sekil
4.11.°de yer verilmistir.

Model Performansi

0.754 —— Egitim
—— Dodrulama

0.70

0.65

dogruluk

0.55 1

0504 |

0 20 40 60 80 100 120
epoch

Sekil 4.10. Senaryo 3 epoch dogruluk grafigi
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Model hatalan

0.701 — Egitim
Dodrulama

hata

0.45 4
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Sekil 4.11. Senaryo 3 kayip deger (L0sS) grafigi

Modele gore senaryolardaki tahmin dogruluk ve kayip degerleri g6z oniine alindiginda
Tablo 4.3.’de yer alan karar degiskeni tahmin basarimi %80 basar1 ile en yiiksek

sonucu elde edilmistir.

Tablo 4.3. Senaryo 6zet metrikleri

Accuracy Loss
Senaryo 1 (tamkomplet) 0.8 0.3047
Senaryo 2 (Inreg) 0.6019 0.6043
Senaryo 3 (millerkat) 0.6990 0.3865

4.2. Tedaviye Cevabin Tahminlemesinde Radyolojik Verilere Gore Analizi

Tibbi goriintiiler, radyologlar ve doktorlarin giinliik islerinde 6nemli bir rol
oynamaktadir, gorsel muayene miimkiin olmadiginda, hastaliklarin tespiti, teshisi ve
tedavisi i¢in tibbi goriintiilere dayali olarak kararlar verilemektedir. Bu nedenle, klinik
saglik hizmetlerini iyilestirmenin bir yolu da tibbi goriintiileri daha verimli ve akilli
bir sekilde sunmak ve analiz etmektir. Diger bir yandan, saglik hizmeti saglayicilar
tarafindan kolaylikla kullanilabilecek yiiksek kaliteli tibbi goriintiiler elde etmenin
etkili yollarin1 bulmak anlamina gelmektedir (Baranwal ve ark., 2020; Ezhilarasi ve
Varalakshmi, 2019; Jemimma ve ark., 2018; Prakash ve Kumari, 2019) . Diger bir
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faktor olark, saglik hizmeti sunumunu kolaylastirmak ig¢in tibbi goriintiileri analiz

etmenin akilli yollarin1 bulmak anlamina gelmektedir.

Arastirmacilar ve klinisyenler tibbi goriintiilerden daha iyi yararlanmak i¢in bilgisayar
destekli sistemlerden yardim almalar1 dogaldir ve bilgisayarlar 6zellikle yogun veri,
tekrarlayan ve hesaplama gorevlerinde insan giliciine gore yliksek performansta
sonuclar verbilmektedir. Bilgisayar destekli sistemler ile yalnizca doktorlar1 tibbi
goriintiileri iiretme ve yorumlama gibi zorlu ve zahmetli eforlardan kurtarma
potansiyeline sahip olmakla kalmamaktadir bunlara bagl olarak ayni zamanda tipta
insan hatalarin1 6nlemeye de yardimci olabilmektedir (Hemanth ve ark., 2019;
Madhupriya ve ark., 2019; Razzak ve ark., 2019; Somasundaram ve Gobinath, 2019).

Geleneksel yontemlerde arastirmacilar inceleme i¢in ele alinan hedef alan hakkindaki
bilgi ve tecriibelere dayali olarak manuel yontemlerle 6zellikleri ¢ikararak tibbi
goriintiileri sayisal olarak tanimlamayi Onermektedirler, ancak bu bilgi odakl
yaklagim her durumda gecerli olmamaktadir. Birincil sebep olarak olarak profesyonel
olmayan kisiler olmas1 gereken bir 6znitelik ¢ikarma yontemi tasarlamak icin gerekli
tibbi donanim ve bilgilere sahip olmayabilir, ikinci durum olarak ¢ikarilan manuel
ozellikler cogunlukla yalnizca siirli durumlarda calisirlar ve karmagsik senaryolara
karsisinda dogru sonu¢ verme egilimi disliktiir. Bu durumlarnt 6nlemek adina
muhtemel gecici ¢oziim olarak hedef alanla ilgili gizli O6znitelikleri dogrudan
kullanilan tibbi verilerden 6grenmektir. Bu tiir bir veriye dayali yaklagim ile manuel
ozellik ¢ikarim miihendisligi olmadan verilerden spesifik alan bilgisini dogal olarak
Ogrenebilmesi miimkiin olmaktadir. Bununla birlikte otomatik veri ¢ikarim ile
optimizasyon zorlugu ortaya ¢ikmakta ve biiylik verinin yorumlanmasinda donanim
kisitlar1 problemleri sebebiyle ilkel veri odakli yaklasimlar yalnizca istenen alan
bilgisini saptamak i¢in yeterli model kapasitesine sahip olmayan sig mimarileri

kullanmaktadir (Rahimpour ve ark., 2019; Vinoth ve Venkatesh, 2018).

Gilinlimiizde, 6grenme tekniklerinin gelisimi ve paralel hesaplama i¢in donanimdaki
gelismeler, derin sinir aglar1 gibi derin modellerin 6grenilmesini miimkiin kilmistir.

Derin 6grenmedeki atilim, siniflandirma, nesne algilama ve anlamsal boliimleme gibi
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bir¢ok bilgisayarla gérme gorevinde esi goriilmemis ilerlemelere yol agmaktadir. Ayni
sekilde, geleneksel yaklasimlardan derin 6§renmeye doniisen tibbi goriintii hesaplama
yontemlerinde de biiyiik bir ivme gerceklesmistir. Tibbi alanda derin 6grenmeye ¢ok
fazla dikkat gosterilmesine ragmen son yillarda tibbi goriintii hesaplama kisminda
iyilestirme icin hala ¢ok fazla alan yer almaktadir. Farkli derin 6grenme yontemleri,
farkli nesne smiflarinin siniflandirilmasi gibi ¢esitli makine 6grenimi gorevlerini
yapmak i¢in sinir ag1 algoritmalarini egitmek i¢in verileri kullanir, konvoliisyonel sinir

aglari, goriintiilerin analizi i¢in ¢ok giiclii olan derin 6grenme algoritmalaridir.

Bir CNN goriintii eslemesi, her bir sinirsel baglantinin tiim uzamsal ¢evirilerde ayni
yerel doniisiimii gergeklestirmesini gerektiren giiglii kisitlama ile karakterize edilir.
Bu, sistemdeki serbestlik derecesi sayisi ile durum sayisi arasindaki orani1 genelleme
sansin1 artirmaktadir. Bu avantaj, goriintii isleme alaninda 6nemlidir, ¢ilinkii uygun
kisitlamalar kullanilmadiginda, girdi verilerinin yiiksek boyutlulugu genellikle kotii
tasarlanmig sorunlara yol agabilmektedir. Bir dereceye kadar, CNN'ler biyolojik gérme
sistemlerinin modellerini yansitmaktadir. CNN'ler, baslangicta ayri bir 6n isleme veya
ozellik ¢ikarma asamasina ihtiyag duymadan ham verileri alir: bir CNN'de 6zellik
cikarma ve smiflandirma asamalari, tek bir ¢ergeve icinde dogal olarak gerceklesir.
CNN mimarisinde, islem birimleri iizerindeki agirliklarin paylasilmasi, serbest
degiskenlerin sayisini azaltarak agin genelleme performansini arttirir. CNN'lerin,
donanimda uygulama i¢in ideal olarak uygun oldugu ve ¢ok hizli gercek zamanl
uygulamaya olanak sagladig1 ¢alismalarda yer almaktadir. Bir CNN'nin ilk katmant,
genellikle, verilerin temel 6zelliklerini ¢ikararak, nispeten 1yi bir uzaysal ¢oziintirliikte
dogrusal olmayan sablon eslestirmeyi saglar. Sonraki katmanlar, hiyerarsik bir sekilde
evrisimsel  katmanlar1  olusturarak  onceki  Ozelliklerin ~ belirli  uzamsal

kombinasyonlarini tanimayi dgrenir (Browne ve Ghidary, 2003).

Saglikta derin 6grenme yaklasimlar1 yayginlagsa da hala iyilestirilmesi gereken cok
fazla sayida arastirma alan1 bulunmaktadir. Bu calismada bilgisayarli gori
yontemlerinden CNN ve VGG derin 6grenme yontemleri ile daha onceki boliimde

patolojik veriler ile ele alinan yaklagim, bu boliimde Neoadjuvant kemoterapi sonrasi
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MR goriintiileri {izerinde siniflandirma problemi i¢in gelistirilmis bir model olarak

sunulmaktadir.

4.2.1. Verilerin toplanmasi ve analizi

Calismada saglik profesyonelleri ve klinisyenler tarafindan ¢ogunlukla kullanilan MR
goriintiileri kullanilarak bir siniflandirma modeli olusturulmustur. Bu model sayesinde
hastalardaki neoadjuvant kemoterapi sonrasi timdr boyutunun izlenmesi ve buna bagli

karar vermede bilgisayarli gorme yontemleri ile tespit edilebilmesi hedeflenmistir.

Veri kaynagi olarak, ilk olarak tedaviden Once tlimorlerden toplanan MRI
goriintiilerine dayanarak NAC'ye yanit verenleri yanit vermeyenlerden ayirt etmek i¢in
derin CNN'lerle transfer 6grenimi uygulanmakta (6nceden tahmin). Bu gorev igin,
kotii huylu ve 1yl huylu meme kitlelerinin ayriminda bagariyla kullanilmis olan derin
ogrenme tekniklerini kullanilmaktadir. Bu nedenle arastirmada alaninda uzman
radyologlarin esliginde 341 hastanin 677 nac dncesi ve sonrasi toplanan MRI kesitleri
kullanilmustir. Sekil 4.12.’de ise ele alinan goriintii verileri i¢in uygulanan model

oncesi On isleme adimlar1 gosterilmistir.

# Gri tonlama dénisimi J

— 1

[ Normallestime J

~
MR veri seti | | 224x224
‘ Veri geligtirme ‘

{ Gorlntl standardizasyonuJ

Sekil 4.12. Goriintii 6n isleme adimlari

On isleme yardimiyla modele girdi olarak kullanilan verilerin olusturulmak istenilen
evrisimli sinir agma uygun olarak islenmesine yardimci olan 6nemli bir adim
olmaktadir. Boylece yeni eklenen veya test edilen bir goriintii i¢in modele uyumlulugu
sartt kontrolii otomatik olarak gerceklestirilir ve uygun doniisiim islemi ile benzer

gorilintii verileriyle ilerlemeye 6nemli 6l¢lide yardimer olabilmektedir.
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Sekil 4.13.’de yer alan adimlar ilki olan gri tonlama temelde ele alinan goriintiiyii
renkliden siyah beyaza doniistirmek amaciyla kullanilir. Derin 6grenme modelinde bu
islem ile hesaplama yiikii azalmasi hedeflenmektedir. Medikal goriintii olan MR
gorilintii kesitinin taninabilmesi i¢in renkli bir goriintliye ihtiyag olmamasindan RGB
(Red, Green Blue) model karsiligi ifade degerini kolaylastiriyor olacaktir. Renkli
goriintiilemenin farkli problem tiirlerinde 6nemli olsa da arastirma alani olan bu konu

0zelinde renksiz olarak tanima insan faktoriiyle de dogru olarak algilanabilmektedir.

Sonraki adim olarak veri formatina bagli olarak yeniden Olgeklendirme islemi
gerceklestirilmistir boylece goriintii piksel yogunluklart 6nceden tanimli bir aralik olan
0,1 arasinda yansitma iglemidir. Boylece farkli goriintiilerde ytliksek veya diisiik piksel
araliklarina sahipse diger tiim goriintiilerin toplam kayba dengelenmesini saglar ve

standart bir 6grenme orani saglamaktadir.

Veri toplama siirecinde verimsiz gorsellerin olmasi veya yetersiz verilerin oldugu
durumda mevut veri kullanilarak degisiklikler ile yeni veri liretme i¢in kullanilir. Veri
biiyilitme, goriintiiniin yatay veya dikeyde belli a¢ilarla dondiirme, kesme, kirpma
olarak c¢esitlendirelebilirler. Kullanilan veri setinin artmasi yiiksek kaynak tiiketimi ve
egitim siiresinin artmasina da sebebiyet verebilmektedir. Model i¢in yeterli goriintii

verisi olmasi sebebiyle veri arttirimi kullanilmamustir.

Standardizasyon adimi ile elde edilen goriintii setlerinin ytikseliklerini ve genisliklerini
sabit bir boyutta 6l¢eklendirme islemidir, sapma degeri 1 ve ortalama degeri 0 olacak
sekilde yeniden diizenlenir. Yiiksek ¢oziiniirlilklerde yorumlama performans: diisiik
olmas1 beklendiginden veri kalitesini ve tutarliligini artirmak amach 6n isleme

tekniklerinde 6nemli bir adimi1 olusturmaktadir.

Veri 6n isleme adimlariyla veri modele hazir hale getirilmesi hedeflenmistir. Boylece
elde edilen format ile anlasilir ve model i¢in daha verimli hale getirir. Bu adimlar
scikit-learn, numpy, opencv ve keras gibi Python temelli kiitiiphaneler ile

matematiksel 6n isleme operasyonlariin gergeklestirilebilmesi miimkiindiir.
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Sekil 4.13. NAC tedavisi uygulanan hasta MR goriintii seti 6rnegi

Meme kanseri, diilnya ¢apinda kadinlar arasinda en sik rastlanan ve teshis edilen ve
buna bagli olarak da yasami tehdit eden kanser 6liim nedenidir. MR, 6zellikle kirk yas
istii kadinlarda en sik goriilen yas grubu olan meme kanserini saptamak i¢in tercih
edilen yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir bu durum sadece tarama araci degil ayni
zamanda meme yogunlugunu gosterebildigi i¢in risk degerlendirmede bir analiz
metodu olarak kullanilmaktadir. MR goriintiileri derin 6grenme yontemleri analizi ile
meme kitle karakterizasyonu konusunda radyologlara yardimci olmak igin bilgisayar
destekli sistemlerle tahminlenmesi 6nerilmistir, uygulama 6rnegi olarak meme Kitle

segmentasyonunun olusturulmasinda iyi huylu kitlelerin ayirt edilmesi yer almaktadir.

Yiiksek derece mamogram yogunlugu meme kanseri igin gii¢lii ve bagimsiz bir risk
faktorii olarak goriinmektedir, fakat meme kanseri riskini 6lgeklemede 6nemli rolii net
olarak belirlenememektedir. Sebep olarak, kanseri tetikleyecek yogunluk disindaki

diger risk faktorlerin bu durumu etkisi net olarak ifade edilememektedir.

Radyolojik goriintiilerin yorumlanmasi spesifik olarak analiz edilen 6nceki boliimde

ele alman patolojik konuyla korelasyonu agisindan klinik bilgi birikimi
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gerektirmektedir. Sekil 4.13.’de gosterilen NAC tedavisi sonucu ulasilan MR goriintii
veri setleri uzman radyolog esliginde kesitler alinarak olusturulmustur. Elde edilen
goriintli setleri goriintii 6n isleme adimlarindan sonra model egitimine hazir hale

getirilmesi amaglanmaistir.

4.2.2. Onerilen model mimarisi ve sonuclarin degerlendirilmesi

Ele alinan ¢alismada, meme kanseri MRI goriintiileri ile erken NAC yaniti tahmini igin
yeni bir derin dgrenme tabanli yaklasim &nerilmektedir. ilk olarak, tedaviden once
timorlerden toplanan MRI goriintiilerine dayanarak NAC'ye yanit verenleri yanit
vermeyenlerden ayirt etmek igin derin CNN'lerle transfer 6grenimi uygulanmakta
(6nceden tahmin). Bu gorev i¢in, kotli huylu ve iyi huylu meme kitlelerinin ayriminda
basariyla kullanilmis olan derin 6grenme tekniklerini kullanilmaktadir. Bu nedenle
aragtirmada 341 hastanin toplamda 400 kesit NAC oncesi ve sonrast MRI kesitleri
kullanilmis goriintiilerden olusmaktadir. Sunulan model ile sonraki kemoterapi
yontemlerden sonra toplanan tiimér MR goriintiilerinden yaniti tahmin edebilen CNN
tabanli bir model onerilmistir. Boylece NAC yanit tahmini i¢in derin 6grenme temelli
bir yaklasim uygulanmasi planlanmistir. Sekil 4.14.°de belirtilen 6n iseleme ve
siniflandirma asamalar1 sonucundan NAC'den kaynaklanan kitle seklindeki
degisikliklerin tedaviye yanit verenleri ayirt etmek i¢in kullanilip kullanilamayacagini

degerlendirmesi amacglanmistir.

On igleme
Gorintilerin segimi Gri tonlama Normallestirme Gortntd Gorintd
MRI ¢ dénisimi s standardizasyonu | |segmentasyonu
Goruntileri L I
peny Kayip Parametrelerin
Egitim seti (e fonksiyonu glincellenmesi

Modeli

En optimum
—>»  parametrelere

e ulagmis model

Siniflandirma

Sekil 4.14. Sunulan model mimari ve akist
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Arastirma kapsaminda iki farkli model mimari yapisi onerilmistir, bunlardan ilk klasik
CNN yapisi ve ikincisi de VGG bazli model olarak sunulmustur. Bir evrigimli sinir
ag1, Sekil 4.15.'deki katmanlardan olusur ve RGB girdi goriintii setleri olarak giris
verisi On isleme adimlarindan sonra modele giris verisi olarak saglanir, sirasiyla
evrisimli katman, biriktirme katmani, tam baglantili katman ve c¢ikti Katmani

adimlariyla islenir.

0 [50]90 O
8|9 ]44| O o> > O
6 |23)47
RGB Gérintl Evisimsel Akiivasyon Birkime TamBaganli g G
Seti Katman Katmani Katman Katman Fonksiy!r/mu Katman

Sekil 4.15. CNN temel model yapisi

Giris olarak eklenen goriintiiniin islendigi her adim asagidaki siire¢lerden olusmaktadir
ve Sekil 4.16.’da gosterildigi gibi asagida yer alan katmanlar ile model bilesenleri
aciklanmustir (Aloysius ve Geetha, 2017; Yue ve ark. , 2020).

Konvoliisyon Katmani ve Aktivasyon Fonksiyonu: Goriintiiden 6zellikler ¢ikarmak
amaciyla sirali katmanlari ile Ozellikleri ortaya ¢ikarmak igin gergeklesirtilir.
Aktivasyon fonksiyonu ile modele dogrusal olmayanlik 6zelligi kazandirarak modelin

O0grenme performansi artirir.

Biriktirme Katmani: Evrisimsel katmanlardan sonra eklenen bu katman ile modeldeki
agirliklarin sayisinin azaltilmasina olanak saglar ve buna baglh olarak agdaki

parametre sayisini azaltilarak hesaplama karmasikliginin azaltilmis olur.

Diizlestirme Katmani: Evrisimsel katmanlar1 sonrasi biriktirme Katmani adimlarindan
sonra olusan matrisi tek boyutlu dizi haline doniistiirerek klasik yapay sinir agi

modeline doniistiiriir.
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Tam Baglantili Katman: Evrisimsel katmanlar sonucu olusan tek boyutlu dizi igin

siiflandirma isleminde kullanilan standart sinir ag1 yontemi uygulanir.

Relu Aktivasyon Fonksiyonu: Modelde evrisimsel katmanlarindan sonra eklenen
aktivasyon fonksiyonudur. Bu katmanin temel gorevi giris verisinden gelen negatif
degerleri sifira doniistiirmektir ve buna ek olarak onceki katmandan gelen islemlerden
model lineer bir yapiya sahiptir ve bu lineeriteyi bozmak ve donistiiriilmesi

gerekmektedir. Boylece model daha verimli 6grenmesi saglanmis olur.

222x222x32

224x224x3
109x109x32

MRI Image RGB o
Evrigsimsel Katman + Relu

Va 1] Biriktirme Ktmani
E] Tam Baglanti Katmani
E Sigmoid Aktivasyon Fonskiyonu

Sekil 4.16. Onerilen evrisimli sinir ag1 modeli boyut matris yapisi

Sunulan iki model, Python programlama dili 3.7 siiriimii ve Keras derin 6grenme
kiitliphanesi kullanilarak uygulanmistir. Caligmada kullanilan veri seti, egitim ve test
veri seti olarak %75 - %25 oraninda iki gruba ayrilmistir. Girdi verisi olarak goriintii
boyutlari sabitlenerek 224x224 boyutunda yeniden diizenlenerek daha etkili sonuglar
alinmasi hedeflenmistir. CNN ve VGG mimarilerine dayali olarak onerilen iki farkli
model tasarimi sunulmus ve modeller i¢in katman bilgileri ve parametre sayilari Tablo
4.4. ve Tablo 4.5.de gosterildigi gibi olusturulmustur. Calismaya bagl olarak tasarim
katmanlar1 olarak tanimlanan Onerilen modeldeki goriintiilerin boyutu, kullanilan
katmanlaridaki evrisimsel katman sayisi, ortaklama katman sayis1 ve dizimdeki yeri
olarak ifade edilmektedir. Model parametreleri kapsaminda ise evrisimsel katmanlarda
kullanilan filtrenin boyutu ve kaydirma (shifting) oranimi gibi degerlerini temsil
etmektedir. Tki model igin de epoch sayis1 120 ve batch size degeri 20 olarak atanmistir

ve CNN bazli modele gore VGG bazli model i¢in baslangi¢ agirliklar1 ImageNet
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agirliklariyla 6grenme islemi baglatilmistir bdylece rastgele degerlerle 6grenme islemi

baslamak yerine anlaml

hedeflenmistir.

degerler ile Ogrenme aktarimi (transfer learning)

Tablo 4.4. Sunulan evrigimsel yapay sinir ag1 modeli

Model 1: CNN Bazli Smiflandirma Modeli

Katman (Tip) Cikis Boyutu Parametre Sayisi
Conv2D (None, 222,222, 32) 896
MaxPooling (None, 111, 111, 32) 0
Conv2D (None, 109, 109, 32) 9248
MaxPooling (None, 54, 54, 32) 0
Conv2D (None, 52, 52, 64) 18496
MaxPooling (None, 26, 26, 64) 0
Conv2D (None, 24, 24, 128) 73856
MaxPooling (None, 12, 12, 128) 0

Flatten (None, 18432) 0

Dense (None, 128) 2359424
Dropout (None, 128) 0

Dense (None, 1) 129
Toplam Parametre Sayisi 2,462,049

Tablo 4.5. VGG bazli evrisimsel sinir ag1 modeli

Model 2: VGG Bazli Simiflandirma Modeli

Katman (Tip) Cikis Boyutu Parametre Sayisi
Vggl6 (None, 7,7, 512) 14714688
Flatten (None, 25088) 0

Dense (None, 128) 3211392
Dropout (None, 128) 0
BatchNormalization (None, 128) 512

Dense (None, 1) 129

Toplam Parametre Sayisi 17,926,721

Model performans degerleri sunulan iki model i¢in egitim sonrasi 6l¢iimlenmistir.

Performans sonuglar1 degerlendirildiginde 2. modeldeki (VGG tabanli mimari) basari

orani daha yiiksek oldugu goriilmiis ve kayip fonksiyonu sifir degerine daha yakin

oldugu i¢in model 1'e gore daha iyi bir siniflandirma sonucu elde edilmis ve Tablo 4.4.

ve Tablo 4.5.°de gosterilen basari metrikleri 6zetlenmistir. Model 2'de dogruluk

performansi degerlendirildiginde %78’lik bir basarim orani elde edilmistir ve kayip
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degerinin sifir degerine yakin bir sonuca sahip model 2'nin daha etkin sonug¢ alindigi
gbzlemlenmistir. Bu modellerden elde edilen performans degerleri olarak Tablo
4.6'daki gibi 50 donem igin dogruluk ve kayip fonksiyon grafikleri elde edilmistir. Geri
cagirma degerleri de Tablo 4.7.'deki diger performans Olgiitleri olarak

gbézlemlenmistir.

Hassaslik Degeri - Precision rate (P) = TP (True Positive) / (TP + FP (False Positive))
Geri Cagirma Degeri - Recall rate (R) = TP (True Positive) / (TP + FN (False

Negative))
Tablo 4.6. Model dogruluk ve kayip degeri oranlari
Model Dogruluk Orani Kayip Degeri
Model 1 (CNN Tabanli Mimari) 0.7215 0.259
Model 2 (VGG Tabanli Mimari) 0.7848 0.0248
Tablo 4.7. Hassaslik ve geri ¢agirma degerleri
Modeller Hassaslik (Precision) Degeri Geri Cagirma (Recall) Degeri
Model 1 0.7073 0.7250
Model 2 0.7778 0.7870

Arastirmada, saglik sektoriinde siklikla kullanilan MRI goriintiileri araciligiyla NAC
sonrasi tahminleme i¢in CNN ve VGG tabanli 6nerilen modellerin siniflandirmadaki
performans degerlendirilmistir. Evrisimli katman sayisi, veri seti kalitesi, iterasyon
sayist egitim sirasinda modelin basarisin1 etkileyebilecek ana kriterler arasinda
olabilmektedir. Egitim setinde hasta 6rneklem sayist sinirli olabilir ve bu durum asirt
ogrenmeye neden olabilir, bu tiir durumlar igin 6nceden egitilmis bir mimariye sahip
olan VGG tabanli model ile sinirli sayida goriintii ile daha 1yi sonuglarin alinabilecegi
gbézlemlenmistir. Sonug olarak, onceden egitilmis VGG tabanli modellerin, farkli
ozelliklere sahip nesnelerle egitilmis olsalar bile, veri toplamanin sinirli oldugu saglik

alaninda uygulanabilirliginin yiiksek oldugu gozlemlenmistir.
4.3. YOLO ile Nesne Tespiti ve Onerilen Model Mimarisi
GoogleNet mimarisi baz alinarak olusturulan YOLO model mimarisi 24 evrigimli

katman yer almakta, bu katmanlardan sonra iki tam bagli katmandan olusmakta ve

Sekil 4.17.’de model yapis1 gosterilmistir. Klasik evrisimli sinir ag1 modelinde oldugu
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gibi evrisim katmanlarinda giris olarak kullanilan goriintii ig¢in 6zellik haritalart
cikarilmaktadir buna bagli olarak tam bagli katmanda da koordinat bilgileri ve ¢ikis

smif olasiliklari ortaya ¢ikarilir (Chen ve ark., 2018; Fang, Wang ve Ren, 2020).

2006 yilindan itibaren Nvidia sirketinin sundugu grafik islemcilerinin ayn1 zamanda
diger islemler icin kullanimlar i¢in sundugu bir yazilim mimarisi olan CUDA ve bu
mimari ile uyumlu calisabilecek grafik kartlar1 ile GPU (General Purpose Grahics
Processing Units) yiiksek performansta goriintii isleme imkan1 sunmaktadir. GPU’ nun
yiliksek sayida kontrol birimleri ve fazla sayida c¢ekirdek yapisina sahip olmasi
sebebiyle geleneksel CPU donanim yapisina gore goriintii islemede piksel bazli islem
yagildigi gbéz oOniine alindiginda daha yiiksek performans sonuglarima imkan
vermektedir. YOLO model mimarisi de CUDA mimarisi ile sunulan bir sinir ag1
mimarisi olarak islemci giicii olarak hizli isleme kapasitesi olan GPU islemcisinden

faydalanmaktadir (Shafiee ve ark., 2017).

n2| PR,
-
1 o ] .
448 3\L*1 28 3§ﬁ
3\ 1413 7 7| \ 7
L \ \ ! i X |:| X
L " 7 7 7
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7x7x64-5-2 3x3x192 1x1x128 1x1x2567 .4 1x1x512 1.5 3x3x1024
Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-s2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

Sekil 4.17. YOLO model mimarisi

Kurulan model, Google’in agik kaynak olarak sundugu Colab platformu ile ytliksek
islemciye sahip “Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz” sanal makinesi ile egitim islemi
gergeklestirilmistir.

4.3.1. Veri analizi ve onerilen model

Calismada MRI goriintiileri kullanilarak meme kanserinde erken NAC tahmininde

Yolo tabanli derin égrenme modeli sunulmustur. Onerilen modele baglh olarak elde
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edilen goriintiiler ile tedaviye yanmit vermede Onceden tahmin icin Yolo tabanh
gorilintiiden nesne tespit yontemiyle 6grenme islemi gerceklestirilmesi amaglanmistir.
Gorev i¢cin CNN bazli VGG ile goriintii segmentasyonunda kullanilan c¢aligma
modelinden farkli olarak goriintiide yer alan bolgesel tespit ile lokalizasyonun daha
net ortaya c¢ikarilmasi hedeflenmistir buna bagl olarak koétii huylu ve iyi huylu meme

kitlelerinin lokalizasyonunun belirlenmesi asil amag olarak hedeflenmistir.

Arastirmada goriintii segmentasyonunda kullanilan gorlintii veri seti ayni sekilde
uygulanmistir, 341 hastanin 400 kesit NAC tedavi oncesi ve sonrast MRI goriintii

kesitlerinden olugsmaktadir.

Sunulan Yolo bazli derin 6grenme modeli ile NAC tedavi yontemi sonrasi hastadan
toplanan MRI goriintiilerinde tedavi sonrasi yanitin degerlendirilmesinde 6nemli bir
uygulama yontemi olmasi hedeflenmistir. Boylece tedaviye tam yanitin MRI
goriintiileriyle degerlendirilmesinde degerlendirilmesinde egitim sonucu egitilmis
model kullanilarak hazirlanan Python 3.4 versiyonu ve Tkinter arayliz kiitiiphanesiyle

hazirlanan arayiiz ile klinisyenlerin kullanimina sunulmasi hedeflenmistir.

Onceki boliimde ele alinan goriintii siniflandirma yénteminde kullanilan goriintii 6n
isleme adimlar1 Yolo i¢in de uygulanmustir. On isleme yontemleri olarak goriintiilerin
se¢imi, gri tonlama doniisiimii, normallestirme, goriintli standardizasyonu ve goriintii
segmentasyonu adimlari sirastyla uygulanmistir. On isleme adiminda Yolo’da goriintii
segmentasyon yontemlerinden farkli olarak, 6zellismis bir tiirii olan goriintiide nesne
tespitinde egitim veri setinde her bir goriintii i¢in nesnenin goriintiideki konumu da
belirlenmektedir. Goriintiideki nesne i¢in smirlayici kutu degerleri belirlenir. Bu
degerler [x merkez, y merkez, w, h] olarak sabit ve asagida verilen formatta

normallestirilerek her bir gorsel i¢in uygulanmstir.

x_merkez = (goriintii sol iist x koordinat1 + kutu genisligi/2) / gbriintii genisligi
y_merkez = (goriintii sol iist y koordinat1 + kutu ytiksekligi/2) / goriintii yiikseligi
w = kutu genisligi / goriintii genisligi

h = kutu yiiksekligi / goriintii yiikseligi
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Goriintiide yer alan objelerin algilanmast ve kurulan derin 6§renme modelinin
egitilebilmesi i¢in goriintii setinde bulunan her bir verininin agiklanmasi ve
etiketlenmesi modele sunum 6ncesi yer alan adimdir. Bu adim i¢in MakeSense web
tabanli uygulamadan yaralanilmistir. Uygulama GPL (Genel Kamu Lisansi) ile
iicretsiz olarak sunulmakta ve gorsellerin etiketleme araci olarak calismada tercih
edilmis ve Tablo 4.8.’de 6rnek bir nesne gerceveleme islemine yer verilmistir. Coklu
olarak tiim gorsel verinin gerceveleme ve etiketleme islemi sunan uygulama ile her bir
diizenlenen gorsel icin bir x_merkez, y merkez, w ve h degerleri ¢ikt1 olarak elde

edilmis olur.

Tablo 4.8. MRI egitim gorsellerinin etiketlenmesi

MRI Goriintii Makesense.ai ile nesne Etiketleme degerleri
etiketleme

o0
p @.336851 @.499271 @.@73052 8.138549
B B.6

55032 B.463548 @.851948 @.185005

LN

B B.347808 @.497812 9.873864 0.188630
@ 8.649351 @.504375 0.061688 @.148807

Onerilen sinir ag1 modeline gére optimizasyon parametreleri sirasiyla: egitim epoch
sayis1 2000 olarak secilmis, her bir evrisim katmanin kullanilan filtre sayis1 64, bir
diger optimizasyon paramteresi olarak maliyet fonksiyonunu minimum degerini
bulmada yinelemeli olarak caligtirilan ve diger bir deyisle degiskenlerin derecesini
olgen Stokastik Gradyan Inisi (SGD) yontemi ile hata orami en az indirgenmesi
amaglamistir. Model egitim adiminda ayni zamanda ka¢ verinin islenmesinin
belirlenebilmesinde bir degisken olan ‘batch’ sayisinin maksimum degeri 2000 olarak

konfiglirasyon dosyasinda belirlenmistir. Yolo versiyon 4 ile olusturulan model



117

mimarisine gore Sekil 4.18.’de de gosterilen 161 evrisimsel katman yapisi Google
Colab platformunda yiiksek GPU islemci destegi sunan sanal makinesi ile egitim
islemi 6 saat siiren egitim siiresi ile tamamlanmistir. Egitim isleminde “DarkNet”,
onceden egitilmis agirliklari ile egitim baglatilmistir. Yolo algoritmasinin literatiirde
az sayida uygulamasinin olmasi sebebiyle Yolo’nun da ilk yazari olan J Redmon ve
ark. sunmustur ve ayni zamnda model egitiminde rastgele degerlerle model
baslatilmasinin 6nlenmesi adma ¢er¢eve olarak kullanilmaktadir (Carata ve ark.,

2019).
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Sekil 4.18. Yolo v4 evirisimli sinir ag1 modeli

Modelin ortalama kesinlik degeri (precision) %71, ortalama dogruluk degeri
(accuracy) %70,51, IoU degeri (6nceki bolimde hesaplamada belirtilen nesnenin
gercekte olan alani ile tahmin edilen alan kesisiminin toplam birlesim alana orani)
%67.00 olarak elde edilmistir. Sekil 4.19.’da 2000 epoch’a kadar olan model hata orani

(loss function) gosterilmistir. Sekil 4.20.°de o6rnek bir test verisinde Colab
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platformunda olusturulan model ile elde edilen test goriintiisii ve nesnenin oransal

tahminleme sonuglari elde edilmistir.

8.0
6.0

4.0 L}

2.0 i WAM\W

WMMM
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current avg loss = 1.5393 iteration = 1000 approx. time left = 5.03 hours
Press 's’ to save : chart.png Iteration number in cfg max_batches=2000

Sekil 4.19. Epoch, hata orani1 grafigi

° Detection layer: 139 - type 28
Detection layer: 150 - type 28
Detection layer: 161 - type = 28
/content/drive/MyDrive/images/197.jpg: Predicted in 100.802000 milli-seconds.
lezyon: 67%
lezyon: 99%
Unable to init server: Could not connect: Connection refused

(predictions:1496): Gtk-WARNING **: 10:11:04.548: cannot open display:

Sekil 4.20. Test goriintii setinde nesne tespiti
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Model sonucu elde edilen agirlik fonksiyon dosyasi kullanilarak klinisyenlerin
kullanimina sunmak iizere Python Tkinter kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan arayiiz
ile yeni MRI goriintiilerinde tahminleme i¢in bir son kullanici form uygulamasi
olusturulmustur. Olusturulan uygulamada algoritma temel olarak Sekil 4.21.’de yer

aldig1 gibi olusturulmustur ve Sekil 4.22.’de de olusturulan prototip uygulama test

ekran goriintiisii yer almaktadir.

— o . Yiklenen gorselin model
MRI gérselin OpenCv kitiiphanesi ile . - -

okUNMaS! egjitim modelinin konflgur::l.syonu.na gore
normalize edilmesi

okunmasi

Gérselin yeni Belirlenen keskinlik ) .
boyutlarda tekrar degerine gore nesne kutu| _ | ;?[?r:g]'g:“ﬁ:iﬁngore
olugturuimasi koordianatlarinin 9 eklenm%si
\__Olugturulmasi (0,5) )
Tahmin gorantisinin
son Kullanicya sunumu

Sekil 4.21. Radyologlar igin olusturulan arayiiz uygulama akigi

Olusturulan yeni
gorintindn yeniden
boyutlandiriimasi

MRI Gériinti Segimi

Sekil 4.22. Model agirlik dosyasi ile olusturulan son kullanici araytizii

Tkinter, tiim Python dagitimlarinda bulunan ortak bir kullanici arabimi olusturmak i¢in
sunulan ¢Oziimdiir ve standart olarak kiitliphanede yer almaktadir. Python 3.7
stirimiiyle birlikte 6zel bir eklentiye gereksinim duymadan olusturulan kullanict
paneli ile daha 6nce egitilmis model agirlik dosyasi Sekil 4.21.’de yer alan algoritmik

sema ile kullaniciya gercek yiiklenen goriintii ve model tahmin goriintiisii arayiize
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sunulmaktadir. Prototip olarak tasarlanan form uygulamasi bir saniye altinda sonug
almmakta ve algoritma semasinda da belirtildigi gibi yeni bir egitim islemi
gerceklesmeden daha once egitilmis model ile cevap vermektedir, buna bagl olarak
hastane sistemlerinde standart olarak kullanilan minimum standrttaki tim

bilgisayarlarda ¢alismasini da miimkiin hale getirmektedir.

4.4. Sonuc ve Oneriler

Saglik hizmeti saglayan kurumlar glinliik olarak farkli yapilarda ve kaynaklarda
heterojen bir biiylik veri tiretmektedir buna duruma bagli olarak geleneksel yontemler
ile bu yapidaki verileri anlamlandirabilmek ve yonetilebilme Ongoriisi
azalabilmektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleriyle bu tiir verilerin
yOnetilebilmesi ve yorumlanabilmesi ve analiz edilebilmesinde giiglii bir ara¢ olarak
ortaya ¢cikmaktadir. Prognoz olarak adlandirilan klinik bir uygulamada bir hastaligin
gelisim siirecinin tahmin edilmesi, kosullara gore hastaligin seyrinin kotiilesmesi,
iyilesmesi veya sabit kalmasi gibi Ongoriilerde bulunma siirecini kapsamaktadir.
Hastanin prognoz takibi ile dogru teshis ve tedavi yoOnteminin belirlenmesinde
patolojik test sonuglari, radyolojik goriintiiler gibi farkli yapida veri tiirleri ve farkli
kaynaklarda depolanan verilerin derin O6grenme yontemleriyle yorumlanmasi
klinisyenlere biiyiik dlgiide ¢coziim saglamaktadir. Tam otomatik akilli tibbi goriintii
teshis sistemlerinin yeni nesil saglik sistemlerinin bir parg¢asi olmasi beklenmektedir.

Sekil 4.23.’de ele alinan probleme 6nerilen akis modeli sunulmustur.

-

Neoadjuvan Kemoterapi'ye Yanitin

Tahminlenmesi
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[
v [ Radyolojik Verilere Bagls ]
Patolojik Verilere Bagh Anjhz
Analiz ¢ ¢

CNN bazli 6nerilen goriintii YOLO ile goriintiide nesne
siniflandirma modeli siniflandirma modeli

Sekil 4.23. Sunulan model akis semasi



121

Hastaligin dogru teshisi ve goriintii verilerinde analizin dogru yapilabilmesi ve
ongoriide uygun gorsel verinin elde edilmesi ve yorumlanmasina baglidir. Radyolojik
goriintii alma cihazlari son yillarda 6nemli 6lglide iyilesmistir. X-Ray teknolojisi ve
MRI taramalart sayesinde yiiksek ¢Oziiniirlikli radyolojik goriintiller elde
edilebilmektedir fakat goriintii yorumlamanin otomatize edilmesi ve faydalari heniiz

yeni elde edilmeye baslanmustir.

Tibbi gorlintii analizinde aktif olarak kullanilan manyetik rezonans goriintiileme
(MRYI), bilgisayarli tomografi (CT), ultrason ve pozitron emisyon tomografisi (PET)
gibi amaca gore degisen farkli goriintiileme modulleri kullanilarak elde edilen tibbi
gorsel verilerden verimli ve etkili bilgi ¢ikarimi i¢in makine O6gremesi teknikleri
kullanilir ve bu moduller farkli viicut organlart1 ve dokular hakkinda Onemli
fonksiyonel ve anatomik bilgiler saglamaktadir. Anomalierin saptanmasi,
lokalizasyonu ve teshisinde Onemli bir noktada yer almaktadir. Tibbi goriintii
analizinde temel amag, hastaliklarin etkin teshisi ve prognozu i¢in klinisyenlere ve
radyologlara yardimci olacak sistemler sunmaktir. Goriintii yorumlama i¢in geleneksel
makine Ogrenimi algoritmalari 6nemli 6lciide kinisyenler tarafindan hazirlanmis
Ozniteliklere dayanmaktadir ve buna bagli olarak goriintiide yer alan yapisal 6zellikler
uzman klinisyenler yardimiyla ¢ikartilmaktadir. Hastadan hastaya degisen radyolojik
veya patolojik olarak genis kapsamli veri gesitliligi olmasi nedeniyle geleneksel
ogrenme yontemleri giivenilir olmamaktadir ancak derin 6grenme tabanli yontemler
bu gorev i¢in potansiyellerini gdstermis ve literatiirde hastaliklarin tespiti i¢in ¢esitli
caligmalar sunulmustur. Siniflandirma problemlemlerinde kullanilan derin 6grenme
modelleri, 6zellikle evrisimli sinir aglart diger giincel 6grenme tabanli olmayan
tekniklerle karsilagtirildiginda tibbi goriintii simiflandirma gorevlerinde yliksek
performans verdigi kanitlamistir. Calismada da yer alan siniflandirilma problemi igin
evrisimli sinir ag modeli kullanan lokaliteye duyarli goriinti smiflandirma ve

gorilintiide nesne tespitine yonelik bir yaklasim sunulmustur.

Medikal goriintiiler rutin klinik uygulamalarda yaygin olarak kullanilmakta ve bu
gortintiilerin analiz edilmesi, yorumlanmasi ve bunlara bagl olarak tetkik ve teshis

asamalart uzman hekimler ve radyologlar tarafindan yapilmaktadir. Calisilan
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gortintiilerle ilgili bulgular1 anlatmak i¢in yapilan ¢alismalarda incelenen ve ¢alismada
da ele alinan kanser tiirii hakkinda metinsel radyoloji raporlar1 yazilmaktadir. Bu tiir
raporlarin yazilmasi bazi durumlarda drnek olarak daha az deneyimli radyologlar ve
klinisyenler veya merkezi olmayan saglik hizmeti veren kurumlarda personel deneyim
ve saglik donanim kapasitelerinin simirli oldugu durumlarda zor olabilmektedir. Ek
olarak, uzman radyologlar ve klinisyenler zaman kisitinin ve hasta yogunlugunun fazla
oldugu durumlar i¢in rapor olusturabilmek zaman alic1 veya hata payi yiiksek sonuglar
dogurabilmektedir. Buna bagl olarak, tibbi goriintiilemede yapay zekanin kullanimi
radyolog veya klinisyenlerin yerini almaktan ziyade yiikii ve tekrarlayan ve tekdiize
gorevlerden gelen dikkati dagitmay:1 azaltmada isbirlik¢i bir ortam olarak hizmet

vermesi amaglanmistir.

Klinik karar destek sistemleri i¢in derin 6grenme modellerinin egitimi ¢ogunlukla
zaman alan ve ciddi olgiide insan ¢abasi gerektiren biiyiik miktarda verinin (patolojik
veriler, radyoloji goriintiiler) sistematik bir sekilde toplanmasii gerektirir. Normal
kousllarda tibbi veriler, vakaya 6zel olarak dikkatli bir sekilde toplaniyor olsa da, derin
ogrenme sistemlerinde ihtiya¢ duyulan verinin dogru (beklenen) islevselligini
bozabilecek birgok etken mevcuttur. Toplanan veriler aragsal ve g¢evresel
giiriiltiilerden etkilenebilmektedir, 6rnek olarak yiiksek ¢oziintirliiklii tibbi goriintiiler
elde etmek i¢in MRI gibi yontemler harekete karsi oldukga hassastir. Hastanin bas
pozisyonu veya solunumun hareketi bile ortaya ¢ikan goriintiide istenmeyen
bozukluklara neden olabilmekte, buna bagli olarak yanlis tani riskini artirabilmektedir.
Calismada goriintii verileri 6n isleme adimiyla modeli etkiyebilecek bozuklukta
gortintiiler radyolog esliginde elenmistir. Yapay zeka destekli sistemlerin klinik
kullanilabilirligi i¢in veriye dayali saglik hizmetlerinin gelistirilmesine bagli oldugu

ortaya ¢ikmaktadir.

Model sonuglarinda dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve fl-6lgiimii gibi performans
metrikleriyle yiiksek performans sonuglarina ulasilmis olsa da ¢iktiya ulagma siireci
literatiirde de kara kutu (black box) sorunu veya agiklanabilirlik farkli bir alan olarak
yer almaktadir. Bir sinir ag1 modeli olusturmada kullanilan matematik basit olmasina

ragmen, ¢iktiya nasil ulagsma siireci son derece karmasiktir. Derin 6grenme modelleri,
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girdi olarak c¢ok biiylik miktarda veri ile model olusturulmaktadir ve tahmine dayali
modeller olusturur ve sistemin teknik ve mantiksal temellerini agiklamak zordur veya
¢cogu zaman imkansizdir. Derin modellerini 6zellikle de evrisimli sinir aglarinin
aciklanabilirligi igin belirginlik haritalarinin kullanilmasiyla saglanmasi miimkiin
olabilmektedir. Fakat ¢alismada da yer alan saglik uygulamalarinda kullanilan derin

ogrenme sistemlerinin yorumlanmasi 6zel bir arastirma konusu olarak yer almaktadir.

Mamografi ve ultrason goriintiileme tekniklerinin her ikisinde de sinirlt duyarlilik ve
ozgiilliik vardir, lezyonlar1 tanimlamada ve 6zellikle yogun meme varliginda kismen
coziilebilen sinirlamalar yer almaktadir. Tiim bu goriintilleme araglarinin kisitlari
nedeniyle kesin bir teshis koyabilmek igin hastalara genellikle agrili ve maliyetli
biyopsi prosediirleri uygulanmaktadir. Ciplak gozle goriilemeyen ve dolayisiyla
onemli Olc¢lide goriintii 6zelliklerini vurgulayan tibbi goriintiilleme yontemleri tibbi
goriintliilemenin Ongoriicli potansiyelini artirmaktadir. Bu c¢alismada Neoadjuvan
kemoterapi (NAC) sonrasinda patolojik komplet yanit alinabilmis ve istenilen sonug
alinamamis hasta patolojik verileri yapay zeka uygulamasi i¢in veri seti olarak
kullanilmistir. Yapay zeka derin 6grenme modellerinden CNN (Convolutional Neoral
Network) algoritmasi ile model olusturulup modelin sisteme sunulan yeni bir veride
tahminleme basarimi ortaya koyulmus ve yeni verilerle modelin gelistirilmesi
saglanmasi hedeflenmektedir. Arastirmada, patolojik verilerin ayrintili analizini lireten

bir ara yiizle birlestirerek doktorlarin arastirmalarini kolaylastirmasi hedeflenmistir.

Ek olarak, saglik sektoriinde siklikla kullanilan MRI goriintiileri araciligiyla timor
tespiti i¢in CNN ve VGG tabanli 6nerilen modellerin siniflandirmada performans
performanslar1 degerlendirilmistir. Evrisimli katman sayisi, veri seti kalitesi, donem
sayis1 egitim sirasinda modelin basarisini etkileyebilecek ana kriterler arasinda
olabilir. Egitim setinde hasta 6rnek sayis1 sinirli olabilir ve bu durum agir1 6grenmeye
neden olabilir. Bu gibi durumlar i¢in 6nceden egitilmis bir mimariye sahip olan VGG
tabanli model ile sinirli sayida goriintii ile daha iyi sonuglarin alinabilecegi
gozlemlenmistir. Sonug olarak, onceden egitilmis VGG tabanli modellerin, farkli
ozelliklere sahip nesnelerle egitilmis olsalar bile, veri toplamanin sinirl oldugu saglik

alaninda uygulanabilirliginin yliksek oldugu goézlemlenmistir. Egitim sirasinda
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Ogrenilen Ozelliklerin farkli modeller tizerinde yiiksek dogrulukla aktarilabildigi ve bu
tiir modelleri saglik alanindaki siniflandirma problemlerinde uygulanabilir bir se¢enek

haline getirdigi gdzlemlenmistir.

Nesneye yonelik algilama son yillarda gelisime agik alanlar arasinda yer almakta ve
buna bagli olarak karmasik senaryolarin yer aldig1 saglik alaninda da uygulanabilirligi
son yillardaki literatiir galigmalarinda siklikla goriilmektedir. Sunulan nesne algilama
caligmalarinda dogruluk oranlart 6nemli bir metrik olarak karsimiza ¢ikmis olsa da
ger¢ek zamanli sistemlerde ve uygulama alanlarinda hiz da ikincil 6nemli bir metrik
olarak degerlendirilmektedir. Bu nedenle gelecek c¢alismalarda dogruluk ve hiz
arasindaki iligkili modern sonuglar1 elde etmede Onemli bir kriter olarak yer
almaktadir. Giiclii 6zellik temsili giicii sunabildiginden derin sinir aglarindan CNN
modelleri temel alinarak olusturulan nesne algilama metotlarinda iki temel mimari
kullanilmaktadir. ilki énceklikle nesne konumlandirma ve sonrasinda siniflandirma
islemi ile iki asamal1 bir yontem ve ikincil yontem olarak dogrudan konumlandiran ve
siifladiran yontemlerden olan ve galigmada onerilen YOLO modeli ile algilama hizi
daha yiiksek bir sonug¢ elde edilmis olur. Olusturulan nesne tespiti modelinde elde
edilen agirlik modeli ve uygulanabilirligi bir saniye altinda sonug treterek klinik
caligma alanlarinda 6nemli bir kriter olan siire darbogazi i¢in ¢dziim alternatifi

sunabilmektedir.

Onerilen smiflandirma modellerinin degerlendirilmesinde ve olusturulan modelin ne
kadar etkili oldugunun O6lgiilmesinde farkli performans metrikleri kullanilmaktadir.
Olusturulan modelin tahminleme basarimmnin test edilmesinde, simiflandirma
yontemlerinde siklikla kullanilan metotlarla ol¢iimleme ve dogrulama islemleri
gerceklestirilebilmektedir. Bu metotlar arasinda ROC egrisi hesaplama, Jaccard
benzerlik katsayisi skoru, Hamming loss degeri, Matthews korelasyon katsayisi ve
karisiklik matrisi siklikla tercih edilen yontemler arasindadir. Calismada sunulan
model basarimimin degerlendirme kriteri olarak karigiklik matrisi kullanilarak ele
alinmis, farkli yontemler ile 6lgiimlenmesi ¢alismanin arastirmaya agik alanlari olarak

yer almaktadir.
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Cok olgekli nesne algilama bu alanda zorlu gorevler arasinda yer almaktadir,
caligmada ele alinan radyolojik MR goriintiilerinde kii¢iik lezyonlar nesneleri igeren
goriintii verileri bulunmaktadir. Evrisimli sinir ag1 hiyerarsik bir yapidadir ve her
katmanda goriintii 6zellik haritast olusturulur buna bagli olarak 6zellik haritasinda
temsil edilen anlamsal bilgi farklidir ve 6zellik haritalarinin son katmaninda bir nesne
smiflandir gergekceklestirilir. Buna bagli olarak nesne smirlayici kutlu olusturulur.
Saglik goriintii verilerinde ¢ok 6l¢eklilik siklikla karsilasilan bir problem tiirii olarak
karsilasilmaktadir. Son evrisim katmaninda ¢ikarilan kiiciik nesne ozelligi kaybi

gelecek galismalarda gelistirilmesi gereken bir aragtirma alani olarak yer almaktadir.

Calismada kullanilan veriler etik kurul iznine bagl olarak islenen spesifik bir hasta
grubuna ozel olarak tutulan goriintii ve sayisal verilerden olusmaktadir. Islenen
verilerin biitiinliiglinlin korunmasi, veri siirekliliginin saglanabilmesi icin ortak bir
bilisim sistemi olusturulmus olsa da spesifik bir hastalia 6zgii verilerin depolanip

standardize haline getirilmesi gelistirilmeye agik bir alan olmaktadir.
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