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ONSOZ

Makine 6grenmenin popiiler bir alt dali olan derin 6grenme yontemleri, son zamanlarda bir¢ok alanda
ilgi c¢ekici bir sekilde kullanilmaktadir. Akilli robotlar, ekranda gordiigiimiiz yeniden canlandirilan
karakterler ve akil oyunlarinda insan zekasini yenen modeller bunlara sadece birka¢ Ornektir. Derin
O0grenmenin gorlintii siniflandirma basarimi ile baglayan bu devrimi, iginde bulundugumuz ve salgina
doniisen COVID-19 hastaliginin tespitine kadar pek ¢ok kritik gorev iistlenecek bir noktaya getirmistir.
Saglik alanda gostermis oldugu basarili sonuglar ise bu tezin ana motivasyonu olmustur. Bu tez ¢aligsmasinda,
derin 6grenme yontemlerinin histopatolojik goriintiilerin analizinde kullanimi ele alinmigtir. Farkli derin
modeller kullanilarak histopatolojik goriintiiler iizerinde detayli analizler gergeklestirilmistir. Histopatolojik
goriintiiler ile kanser teshisi en giivenilir teshis yontemlerin basinda gelmektedir. Bu tez ¢alismasinda
ozellikle kadinlar arasinda en yaygin kanser tiirii olan meme kanserinin teshisini ve tanisini kolaylastiracak

makine 6grenme yontemleri ¢alisilmig ve yenilik¢i birtakim yaklagimlar gelistirilmistir.
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Son zamanlarin en popiiler makine dgrenmesi yontemlerinden biri olan derin 6grenme; goriintii
isleme, ses tanima, sinyal igleme vb. bircok alanda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Derin 6grenme
yontemleri; insansiz hava araglari, robotik, akilli telefon ve saglik gibi alanlarda etkili bir sekilde
kullanilmaktadir.

Ozel tarayicilarin gelistirilmesi ve biyopsi isleminin sayisallastiriimas: ile bilgisayar destekli teshis
oldukga popiiler bir arastirma alan1 haline gelmistir. Bilgisayar ortaminda depolanan saglik verileri giin
gectikce artmaya devam etmektedir. Bu artan veri miktarina bagh olarak makine 6grenme yontemlerinin
performanslar1 dikkat cekici bir sekilde iyilestirilmistir. Derin 6grenme yontemleri, sayisallastirilmig
goriintiiler aracilifiyla uzman kisilerin tan1 ve teshisinde kolaylik sagladigi gibi kanser gibi kritik bir
rahatsizliin otomatik tanisi ve teshisi i¢in umut olmustur.

Meme kanseri, toplumda en yaygin goriinen kanser tiirlerinden birisidir. Meme kanserinin erken
teshisi hastanin tam tedavi edilebilmesindeki basar1 oranini énemli 6l¢iide artirmaktadir. Meme kanserinin
tan1 ve teshisinde histopatolojik gértntiiler dnemli bir yer almaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda, meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin analizi i¢in birtakim
yenilik¢i derin 6grenme yontemleri gelistirilmistir. Tez ¢aligmasinda birden fazla agik erisimli kanser veri
seti incelenmistir. Bu veri setlerinin analizinde kullanilacak gesitli programlama paketleri olusturulmus ve
veri setlerinin diizenlenmesi i¢in 6zel teknikler gelistirilmistir.

Histopatolojik goriintiilerin analizlerinin yapilmasi amaciyla, farkli derin 6grenme modellerinin
olusturulmasi asamalari etraflica ele alinmistir. Gelistirilen bu modeller igin farkli parametreler ve yontemler
denenerek en iyi ¢oziim elde edilmeye calisiimistir. On egitimli bazi popiiler derin modellerin, histopatolojik
goriintiilerin smiflandirilmasi ve boliitlenmesi problemindeki performanslari degerlendirilmistir. Bunlarin
yanti sira, yliksek boyutlara ulasan sayisal gériintii boyutunun azaltilmasi ve bu goriintiilere ait ¢ok daha diisiik
boyutlu temsillerin elde edilmesi i¢in yeni bir derin 6grenme modeli sunulmustur. Béylece saglik alanindaki
yiiksek boyutlu sayisal gorintiilerin uzak birimlere kolayca aktarilmasina yardimei olacak yeni bir model
sunulmustur. Ayrica bu yontemler sayesinde uzman seviyesinde histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmast,

isaretlenmesi saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Histopatolojik Gériintiiler, Konvoliisyonel Sinir
Aglari, Meme Kanseri



ABSTRACT

Development of Innovative Deep Learning Approaches in the Analysis of
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Deep learning, one of the most popular machine learning methods of recent times, has been successfully
applied in many areas such as image processing, voice recognition, signal processing. Deep learning methods
are used effectively in autonomous aerial vehicles, robotics, smartphones, and medicine.

Computer-aided diagnosis has become a trendy research field with the development of special scanners and
digitization of the biopsy process. Health data stored in computer environments continues to increase day by
day. Due to this increasing amount of data, the performances of machine learning methods have been
significantly improved. Deep learning methods, using digitized images, make it easier for experts to diagnose
diseases. Also, deep learning is hope for the automatic diagnosis of critical conditions such as cancer.
Breast cancer is one of the most commaon types of cancer in the community. Early diagnosis of breast cancer
significantly increases the success rate in the treatment of a patient. Histopathological images play an
essential role in the diagnosis of breast cancer.

In this thesis, some innovative deep learning methods have been developed to analyze breast cancer using
histopathological images. In the thesis study, several open-access cancer datasets were examined. Various
programming packages have been created to be used to analyze these datasets, and some novel techniques
have been developed to organize the dataset.

In order to analyze the histopathological images, the stages of creating different deep learning models are
discussed in detail. Various parameters and methods were examined to obtain the best solution with the
developed models. The performances of some pre-trained popular deep models in the problem of
classification and segmentation of histopathological images were evaluated. In addition to these, a new deep
learning model has been presented in order to reduce the size of digital images reaching high dimensions and
to obtain many lower-dimensional representations of these images. Thus, it paved the way for helping to
easily transfer high-dimensional digital images in the healthcare field to remote units. In addition, thanks to

these methods, classification and labeling of histopathological images were provided at an expert level.

Keywords: Deep Learning, Machine Learning, Histopathological Images, Convolutional Neural Networks,
Breast Cancer
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1. GIRiS

Bilim kurgu filmlerinde ve romanlarinda karsilastigimiz teknolojik iirlinler giiniimiizde
hayatimizin bir parcasi héline geldi ve gelmeye devam etmektedir. Kendi kendine giden arabalar,
insansiz hava araglari, goriintli-Oriintii tanima, robotik sistemler vb. gelismeler biiyiik bir ivme
kazanarak devam etmektedir. Bu sistemlerin becerileri bircok uzman insan becerilerine yakin ya
da bunlardan daha {istiin durumdadir.

Bu teknolojik geligsmeler, sayisal ortamda artan biiyiik miktarlarda veri ve bilgisayar

donaniminin gelisimi ile miimkiin olmustur. Hayatimizin her alaninda bilgisayar sistemlerinin
kullanim1 6nemli bir yer tutmustur. Her gecen giin bu sistemlerde depolanan veri miktar1 da
artmaktadir. Saglik merkezlerinden aldigimiz hizmetler, internet iizerinden siparis ettigimiz bir
iriin ya da sosyal platformlarda paylastigimiz ¢oklu ortam dosyalarina kadar genis bir gercevede
devasa veriler depolanmaktadir. Bu devasa verilere paralel olarak bilgisayarlarin islem kapasiteleri
de artmustir. Bu veriler igerisinde insan kapasitesiyle fark edilmesi ¢ok zor olan bir¢ok gizli Griintii
yer alabilmektedir.
Makine o6grenmesi, ¢ogunlukla bu biiylik miktarlardaki veriler {izerinden gizli oriintiilerinin
bilgisayar araciligiyla ortaya ¢ikartilmasi iglemidir[1-3]. Bu islemler bazi istatistik yontemlerinden
insan dgrenme yapisini taklit eden yaklasimlara kadar genis bir cesitlilik ile yapilmaktadir. Insan
ogrenme yapisini taklit eden yapay sinir aglart (YSA)[4] algoritma ve donanim kisitlarindan dolay1
bir siire doyuma ulasmustir. Bilgisayar donanimindaki gelismeler ve YSA ’nin algoritma kisitlarinin
asilip derin sinir aglarinin (DSA) ortaya ¢ikmasi, makine 6grenmesi i¢in bir doniim noktasi oldu.
Bugiin makine 6grenmesi ve yapay zeka kavramlari, DSA ve derin 6grenme (DO) kavramlari ile
anilmaktadir.

Son yillarda derin 6grenme yontemleri birgok alanda basarili sonuglar elde etmistir. Bu
basarilarin bazilar1 devrimsel niteliktedir. Google Deepmind ekibinin DO yontemleri ile
gergeklestirdigi AlphaGo g¢alismasi[5], binlerce yillik bir gegmisi olan; hem basit hem de bir o
kadar hesaplama karmasikligina sahip Go oyununda, Avrupa Go sampiyonu Fan Hui’ye kars1 5-
0’lik net bir basar1 elde etmistir. Goriintii siniflandirma igin en énemli veri seti olan ImageNet[6]
veri seti siniflandirma gérevinde DO modeli AlexNet[7] ile mevcut makine dgrenme yontemlerine
gore daha yiiksek basarim elde etmistir.

DO yéntemleri makine dgrenmesinin bir alt dali olarak goriintii isleme[8,9], sinyal isleme
[10,11], ses isleme [12], yliz tanima [13] gibi birgok alanda 6nemli performanslar sergilemistir. Bu
basarimlarinin yani sira, DO yontemleri medikal alanda da siklikla kullanilmaktadir. Medikal
goriintii  alaninda beyin goriintiilerinden hastalik teshisi [14-16], Bilgisayarli Tomografi
goriintiilerinden akciger ve karaciger hastalik teshisi [17-19], medikal goriintiilerin temsillerinin

elde edilmesi ve bu temsiller araciligiyla sikistirma [20-24], goriintii iyilestirme [25,26] gibi



alanlarda son zamanlarda 6n plana gikmustir. Ornegin, Gao vd. [27], mamografi ve Manyetik
Rezonans giris gortntiileri (MRI) ve ¢ikis goriintiileri arasindaki dogrusal olmayan oriintiiyii
kesfetmek icin yeni bir kodlayici-kod ¢dziicii tabanli bir model dnermislerdir. Onerilen modelin
bilimsel yazindaki benzer ¢aligmalardan daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Bilgisayar bilimlerindeki ilerlemeler ile paralel olarak medikal alandaki sayisal goriintii
tarayici teknolojileri de gelisim gdstermistir. Boylece sayisal medikal goriintiiler aracilifiyla teshis
ve tan1 koymak daha etkin bir bicimde kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle tiim slayt goriintii
(Whole Slide Images-TSG) tarayicilarinin zaman ve maliyetlerinin elverisli hale gelmesi ile sayisal
patoloji alaninda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir [28].

TSG, histopatolojik verilerin goriintillenmesinde diinya genelinde en yaygin kullanilan
tekniktir [29]. TSG teknigi ile sayisal goriintiilerin takibinin kolaylagsmasinin yani sira geleneksel
teshis teknikleri yerine sayisal is akisi ile teshis yapilmaktadir [30]. Bu teknoloji, cam slayt
gorilintiilerinin bilgisayara aktarilmasi i¢in kullanilan 6zel bir slayt tarayici araciligiyla goriintiilerin
sayisallastirilmasi islemine dayanmaktadir. Histopatolojik goriintiiler hastadan alinan biyopsi veya
rezeksiyonun patoloji laboratuvarinda cam slaytlarm 151k mikroskobu altinda incelenmesiyle elde
edilir [31].

Histopatolojik goriintiilerin sayisallastirilmasindaki bu gelismeler bu goriintiilerin sayisinin
artmasina ve bu goriintiilere erisilmesine imkan saglamistir. Manuel olarak bu goriintiilerin analiz
edilmesindeki zorluklar, bilgisayar destekli teshis yontemlerinin tizerindeki aragtirmalari énemli
hale getirmistir [30]. Histopatolojik goriintiiler makine dgrenmesi teknikleri ve goriintii analiz
algoritmalar igeren bilgisayar destekli tan1 tabanli analizlerde en sik yapilan islem, patologlarin
yaptig1 tan1 iglemidir. Bunun yani sira timor bolgesi tespiti ya da boliitlenmesi [32—-35] ve mitoz
tespiti [36,37] gibi islemler diger bazi dnemli arastirma konularidir.

TSG analizinde kullanilan geleneksel makine 6grenmesi tabanli yaklasimlarda &zellik
¢ikarimi, dzellik segimi ve simiflandirma gibi temel adimlar bulunmaktadir [38]. Ozellik ¢ikarimi
asamasinda, giris goriintiilerine ait ayirt edici 6zelliklerin elde edilmesi amag¢lanmaktadir. Boylece
smiflandirma agsamasinda yiiksek performans elde edilmesi saglanmaktadir [30]. Histopatolojik
gorilintiiler iizerinden elde edilen 6zelliklerin ¢ogu morfolojik, doku tabanli ve topolojik olmak
iizere goriintiiler igerisindeki ¢ekirdek ozellikleri iizerine yogunlasmaktadir [39-42]. Ornegin
Wang vd. [39] meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin siniflandirilmast igin gekirdek boliitleme
islemi ile elde edilen goriintiiler {izerinde dort adet sekil tabanlh 6zellik ve 138 tane doku tabanlt
ozellik elde etmislerdir. Dalgacik ayristirma ve ¢oklu-6lgek bolge biiyiitme yontemlerinin birlesimi
ile goriintiilere ait yerlesik bolgeler elde edilmistir. Bu 6zellikler icerisinde sarict 6zellik seg¢im
algoritmast ile en uygun 6zellik kiimesi elde edilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii tizerinde destek
vektor makinesi (DVM) siniflandiricist kullanilarak ortalama %96.19 oraninda basarim ile normal

ve kotii huylu kanser goriintiileri tespit edilmistir.



Meme kanseri, kadinlar arasinda en sik tam1 alan kanser olmakla birlikte kanserden kaynakli
Olimlerin 6nde gelen tiirlidiir. Meme kanserinin kadinlar arasinda her dort kanserden birine denk
gelecegi ve diinya ¢apinda 2018 yilinda 2.1 milyon yeni teshis edilecek meme kanseri vakasinin
olacagi belirtilmistir [43]. Amerika Birlesik Devletleri’nde yapilan bir arastirmaya gore ise kadinlar
arasinda tanis1 konulmus tiim yeni kanser vakalarinin %29’ unun meme kanseri olacagi belirtilmistir
[44]. Baska bir ¢alismada Amerika’da her sekiz kadindan birine hayatinda bir defa meme kanseri
teshisi konuldugu belirtilmistir [45]. Bu nedenle genel popiilasyonda meme kanserinin tespiti kritik
bir dneme sahiptir.

TSG goriintiileme tekniginin ilerlemesi ve agik erisimli veri setlerindeki artis DO’niin bu
alanda kullanimini oldukga cazip hale getirmistir [28]. Histopatolojik goriintiilerle yapilan teshis
islemi i¢in kullanilan geleneksel yontemler manuel olarak yiiriitiilmekte ve birgok alt alana ait bilgi
sahibi olmay1 gerektirmektedir. DO yapisi ise biitiin bu siirecleri otomatik bir sekilde tamamen
uctan uca bir sekilde gerceklestirmekte ve giris goriintiilerine ait hiyerarsik ozellikleri diigiik
seviyeden yiiksek seviyeye dogru 6grenebilmektedir. Boylece goriintiiler {izerinde herhangi bir 6n
isleme gereksinim duyulmadan ve olusan o6zellikler iizerinde herhangi bir se¢im islemine gerek
kalmadan 6grenme yapilabilmektedir [2].

Bilimsel yazinda histopatolojik goriintiiler ile DO yontemleri kullanilarak yapilan dikkat
cekici ¢aligmalar bulunmaktadir. TSG histopatoloji analizinde ilk ¢aligmalarindan biri, Cruz-Roa
vd. [46] tarafinda yapilmustir. Calismalarinda, TSG goriintiilerinden meme kanserinin invaziv
duktal karsinoma (Invasive ductal carcinoma-IDC) bdlgelerinin otomatik algilanmasi igin derin
O0grenme yontemi Onermislerdir. Cruz-Roa vd. sunduklari g¢alismalarinda uzman patologlar
seviyesinde sonug elde ettiklerini belirtmiglerdir. Diger bir ¢alismada, Cruz-Roa vd. [47] TSG
lizerinde invaziv tiimor tespiti i¢in bir konvoliisyonel sinir ag (KSA) modeli sunmuglardir. Farkl
sehir ve tarayici kaynaklarindan elde ettikleri yaklagik 400 6rnek tizerinde egittikleri KSA modelini
200 vaka lizerinde test etmis ve umut verici sonuglar elde etmislerdir. Araujo vd. [48] meme kanseri
goriintiilerin siniflandirilmasinda 12 katmanlh bir KSA modeli tasarlamis ve dort sif {izerinde
(normal doku, iyi huylu lezyon, in situ karsinom, invaziv karsinom) tanima islemi
gerceklestirmistir. Ayrica KSA ile elde edilen oOzellikler iizerinde DVM smiflandiricist
kullanmuglardir. Janowczyk vd. [28] DO yéntemleri ile 1200’{in iizerinde sayisal patoloji gériintiisii
iizerinde farkli problemleri ele almiglardir. Calismalarinda, manuel 6zellik tabanli siniflandirma
yaklagimlarinin daha iyi performans sagladigini belirtmislerdir. Talo [33], 24 farkli sinifa ait sayisal
histopatoloji goriintilerini siniflandirmak i¢in DenseNet [49] ve ResNet [9] 6n egitimli modellerini
kullanmistir. On egitimli modellerin simflandirma performanslarmin renkli ve gri tonlamali
goriintiiler i¢in bir karsilastirmasini vermistir.  Bayramoglu vd. [50] ¢ekirdek (nuclei)
siniflandirmak i¢in; bastan 6grenmeyi transfer 6grenmeyle karsilastirdiklar: ¢alismalarinda, model

parametrelerinin  aktarilmis  Gzelliklerle  baslatilmasinin  siniflandirma  performansini



iyilestirebilecegini gostermiglerdir. Ayrica onceden egitilmis modellerden Ggrenmenin, bagtan
O0grenmeye gbre daha az egitim siiresi aldigini belirtmiglerdir. Khan vd. [51] t¢ farkli KSA
mimarisinden elde ettigi kombine 6zellikleri bir tam bagli katman ile siiflandirma goérevinde
kullanmiglardir. Calismalarinda 6n egitimli KSA modellerini (GoogLeNet [52], VGGNet [53],
ResNet) veri artirma teknigi ile elde ettikleri toplam 8000 goriintii lizerinde 6zellik ¢ikarim islemi
icin uygulayarak %97.52 oraninda basarim saglamislardir. Kieffer vd. [54] transfer 6grenmenin
sifirdan egitilen bir KSA'ya kiyasla acik erisimli bir veri seti olan Kimia Path24 veri setinde[55]
siiflandirmada basarimi %8.74 artirdigint belirtmistir. Kensert vd. [56] transfer 6grenme
teknigiyle mikroskop goriintiilerinden hiicresel morfolojik degisiklikleri siniflandirmak amaciyla
Resnet50, InceptionV3 [57] ve IncesptionResnetV2 [58] modellerini kullanmislardir. Deniz vd.
[59] AlexNet 6n egitimli modelini meme kanseri tespiti i¢in 82 hastadan elde edilen ve iyi huylu
ve kotii huylu 7909 goriintiiden olusan BreakHis [38] veri seti tizerinde kullanarak basarili sonuglar
elde etmislerdir.

Medikal goriintii isleme alaninda smiflandirma disinda derin 6grenmenin sagladigi bazi diger
onemli avantajlar; goriintii {izerinde iyilestirme, sikistirma ve yeniden goriintii olusturma gibi
konular1 kapsamaktadir. Ma vd. [60], medikal gortintiilerin kalitesini iyilestirmek amaciyla iiretici
cekigsmeli ag (GAN-Generative Adversial Neural Network) kullanmiglardir. Bir tiretici ve bir
ayrimcidan olusan GAN modelinde {iiretici tarafinda diisiik ¢6ziiniirliklii temsillerden yiiksek
¢oziiniirliiklic gortintiller elde edilmistir. Agustsson vd. [61], GAN algoritmalarin1 kullanarak
gortntiileri bagarili bir sekilde sikistirmistir. Toderici-2017 vd. [62] tekrarli sinir agi (TSA)
yaklagimu kullandiklari ¢alismalarinda, TSA’nin JPEG goriintii sikistirma algoritmasindan daha iyi
performans elde ettigini raporlamiglardir. Tellez vd. [63], sentetik bir veri kiimesi ve {i¢
histopatoloji veri kiimesinin yiliksek boyutlu goriintiilerini, bu goriintiilere ait yiiksek seviyeli
Ozelikleri koruyarak YSA yontemleri ile sikistirmiglardir. Daha sonra bu goriintiilerden etiketleri
tahmin etmek igin bir KSA modeli kullanmiglardir. Roy vd. [20] TSG karaciger histopatoloji
gorilintiilerinde timdr boliitlenmesi i¢in bir derin 6grenme modeli sunmuslardir. Calismada derin
otomatik kodlayic1 yontemi kullanarak TSG sikistirilmis temsillerini elde etmislerdir. Mukherjee
vd. [64] disiik ¢oziiniirliklii histopatholoji gortntiilerini yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintiiye
doniistiirmek igin 6zel olarak egitilmis, KSA tabanli bir yaklagim kullanmiglardir. Xu vd. [65] y18in
seyrek otomatik kodlayici yontemini meme kanserinin yiiksek ¢Oziiniirliiklii histopatolojik

goriintiilerinde ¢ekirdek tespiti icin kullanmislardir.

1.1. Tezin Amaci ve Katkilar1

Kanserin erken teshisi, tedavi i¢in hayati derecede 6nem tagimaktadir. En yaygin goriilen
kanser tiirlerinden biri olan meme kanseri i¢in de erken teshis, kanser tedavisini énemli Ol¢iide

kolaylastirmaktadir. Tam i¢in en Onemli araglardan biri olan biyopsi goriintiilerinin



sayisallastirilmas1 bilgisayar destekli analizin Oniinii agmigtir. Algoritma sinirlarinin agimi ve
bilgisayar donaniminin hizli gelisimi, O6zellikle grafik islem birimlerinin (GPU-Graphical
Processing Unit) islem kapasitelerinin dramatik yiikselisi ile yiiksek ¢oziiniirliklii gériintiilerin
analizi kolaylasmistir. Boylece histopatolojik goriintiilerin bilgisayar destekli analizi énemli bir
aragtirma konusu haline gelmistir. Bugilin histopatolojik goriintiilerin  siniflandirilmasi,
boliitlenmesi ve yeniden olusturulmasi alanlar1 6nemli ¢aligma konular arasinda yer almaktadir.
Bu tez caligmasinda, histopatolojik meme kanseri goriintiilerinin siniflandirilmasi, boliitlenmesi ve
yeniden olusturulmasi alanlarinda derin 6grenme yontemleri kullanilarak bilimsel yazina katkilar
sunulmustur.

Tez calismasinda Onerilen yontemler ile bu alanda yapilan calismalar i¢in en uygun
coziimlerin elde edilmesi, bu calismalara kiyasla daha iyi sonuglar elde edilmesi ve mevcut
kisitlarin agilmasi1 amaciyla yenilik¢i ¢oziimler iiretilmistir. Bu tezin bilimsel yazina katkilar1 sdyle
Ozetlenebilir:

- Histopatolojik goriintiiler tizerinde siniflandirma islemi igin yeni bir transfer 6grenme
tabanli derin model gelistirilmistir. Onerilen model %94 F-skor ve %91,57 dogruluk
degerleri ile literatiirde ayni1 veri seti iizerine uygulanan calismalardan daha yiiksek basarim
elde etmistir. Literatiirde ayn1 veri seti i¢in elde edilen en yiiksek sonug %89 oranindadir.
Bu boliim sonunda elde edilen bulgular alanda saygin uluslararasi hakemli bir dergide
(“Pattern Recognition Letters”) yayimlanmugtir [66].

- Smiflandirma ¢alismalarinda gelistirilen derin 6grenme uygulama siireci araciligiyla
herhangi bir boéliitleme islemine ihtiyag duyulmadan tiim goriintii {izerindeki timorlii
bolgelerin isaretlenmesi saglanmustir.

- Popiiler meme kanseri veri setlerinden birisi olan BreakHis iizerinde siniflandirma iglemi
icin en uygun derin modelin belirlenmesi i¢in temel modellerden baslayip karmagsik
modellere dogru derin 6grenme modellerinin tasarimlar: gergeklestirilerek performanslart
degerlendirilmistir. Bu modellerin performanslarini etkileyen katmanlar ve parametreler
ile ilgili sonuglar verilmistir. Buna gore ¢alisma kapsaminda optimize edilen DenseNet-
169 modeli %97,60 dogruluk degeri ile en iyi siniflandirma modeli olarak belirlenmistir.

- Bu tezin diger yeniliklerinden birisi, siniflandirma ve diger calismalar i¢in kullanilan tim
slayt goriintiilerinin en 6nemli sorunu olan yiiksek boyut sorununa otomatik kodlayici aglar
ile bir ¢oziim sunmasidir. Bu amagla yeni bir derin otomatik kodlayici ag modeli
gelistirilmis ve yliksek boyutlu goriintiiler daha diisiik temsillere indirgenmistir. Bu boliim
altinda cesitli temsil oranlar ile 64x64 ve 128x128 giris boyutundaki pargalar iizerinde
sonuclar verilmistir. Yeniden olusturulan goriintiilerin kalite 6l¢iim metriklerinden PSNR

ve SSIM degerleri sirasi ile 1:3 boyuta indirgenen verilerde 25,21 ve 0,917 ve 1:12 oranma



indirgenen veriler i¢in 25,75 ve 0,873 olarak elde edilmistir. Bu boliim altinda elde edilen

arastirma bulgular1 uluslararasi hakemli bir dergide kabul almustir.

1.2. Tezin Yapisi

Bu tez ¢aligmasi i¢in boliimler su sekilde olusturulmustur:

Ikinci béliimde gériintii isleme paradigmalar1 ve YSA temel konular: anlatilmistir.

Uciincii béliimde DO mimarileri anlatilmistir.

Dordiincii bolimde bir optimum KSA modelin olusturulmasi amaciyla farklit DSA modelleri
olusturulmustur. Elde edilen sonuglar tartigilmistir.

Besinci boliimde transfer 6grenme temelli bir DO uygulamas: gerceklestirilmistir.

Altinci boliimde ise derin oto kodlayici temelli bir DO modeli gergeklestirilmistir.



2. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, verilerden ve deneyimlerden yapilmasi gereken gorevleri 6grenebilen
bilgisayarlarin nasil olusturulacagi sorusuna yoneliktir. Makine 6grenmesi ilhamini bilgisayar
bilimi, istatistik, biyoloji ve psikoloji gibi cesitli akademik disiplinlerden almistir. Makine
O0grenmesi, standart bilgisayar programlarinin iistesinden gelemedigi karmasik problemlerin
cozlimlerinde kullanilabilecek yapilardir. Makine dgrenmesi, yapay zeka alt dali1 olarak; bilgisayar
gormesi, konusma tanima, dogal dil isleme, robot kontrolii ve benzeri alanlarda sikca
kullanilmaktadir [2,67,68]. Makine Ogrenmesi, laboratuvar merakindan tutun yaygin ticari
kullanimda pratik bir teknolojiye kadar, son yirmi yilda énemli 6l¢iide ilerlemistir.

Makine 6grenmesi yontemleri genellikle denetimli ve denetimsiz yaklagimlar olarak
kategorize edilir. Denetimli 6grenme, egitim asamasinda verinin taninmasina olanak saglayan
etiketli verilerin kullanilmasidir. Denetimsiz 6grenme yontemi ise dogrudan etiketlenmemis veriler
tizerinde calisir. Herhangi bir etikete sahip olmayan verilerde, bu etiketler makine 6grenme
yontemi tarafindan otomatik tespit edilir. Denetimli makine 6grenmesi algoritmalari, uzman
yardimina ihtiya¢ duyan algoritmalardir. Girdi veri kiimesi, egitim ve test veri kiimesine
bolinmiistiir. Egitim veri seti, tahmin edilmesi veya siniflandirilmas: gereken ¢ikti degiskenine
sahiptir. Makine 6grenmesi algoritmalari, egitim veri setinden bir tiir model 6grenir ve bunlari
tahmin veya siniflandirma igin test veri setine uygular [69,70].

Makine 6grenmesi yontemleri ile farkli bir¢cok problem ¢oziilebilir. Bu problemlerin bazilari
makine 0grenmesinin genel kategorileri altinda verilebilir:

Simiflandirma: Bu tiir problemlerde, makine 6grenmesi yontemlerinden giris verilerinin hangi
sinifa ait oldugunun tespit edilmesi istenir. Bir goriintiideki nesnenin taninmasi1 veya goriintiiniin
hangi hastaliga ait oldugunun bulunmasi siniflandirmaya 6rnek olarak verilebilir.

Regresyon: Siniflandirma problem tiiriine benzerdir yalnizca ¢ikt1 farklidir. Bu tiir problemlerde,
bilgisayar programindan girig verilerine karsilik sayisal degeri tahmin etmesi istenir. Sigortali bir
kisinin; sigorta primlerini belirlemek i¢in yapmasi olasi hasar tutarinin tahminlerinin bulunmasi bu
probleme 6rnek olarak verilebilir.

Transkripsiyon: Bu problem tiirlinde, makine &grenim yontemi ile giris verisinin metne
donistiiriilmesi saglanmaktadir. Goriintiiden harf tanima ve ses dalgalarindan metin olusturulmast
ornek olarak verilebilir.

Makine cevirisi: Bir makine ¢evirisi probleminde; giris baska bir dilde yazilmus harf, sembollerden
olusur. Makine 6grenmesi yontemi bunu hedef bir dile ¢evirir.

Anomalilik tespiti: Bu problem tiiriinde, girig verisinden ilgili veri kiimesi i¢indeki olagan dis1
durumlar tespit edilir. Ornegin, bir kredi karti sirketi i¢in miisterilerinin satin alma

aligkanliklarindan yola ¢ikilarak kartin kétiiye kullanilip kullanilmadiginin tespit edilebilmesi.



Sentez ve ornekleme: Giris verilerine benzer yeni verileri olusturmaya calisilan bir problem
cesididir. Siyah beyaz bir fotografin renklendirilmesi ya da bilgisayar oyunlarinin otomatik doku
olusturmasi bu problem tiiriine 6rnek olarak verilebilir.

Eksik degerlerin tespiti: Girig verileri iizerinde eksik olarak verilen degerlerin tahmin edilmesi
islemidir.

Kiimeleme: Bu yontemde, giris verileri etiketsizdir ve yontem bunlar1 gruplara ayirarak bu gruplar
sayesinde etiketler.

Temsillerin olusturulmasi/boyut kiiciilltme: Bu problem tiiriinde giris verisinin 6zellikleri
cikartilarak bu verinin bir temsili elde edilir. Bu temsiller veriden daha diisiik boyutludur.
Giiriiltii azaltma: Bu yontem giris verisine eklenen giiriiltiiniin veriden cikartilip orijinal verinin
elde edilmesi {izerine ¢6ziim arar [2,71-73].

Bazi 6nemli geleneksel makine 6grenme algoritmalari sunlardir:

Karar agaclari: Karar agaclari, nitelikleri degerlerine gore siralayarak gruplayan agag tiirleridir.
Karar agaci esas olarak siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Her aga¢ diigiimlerden ve
dallardan olusur. Her diigiim, siniflandirilacak bir gruptaki oznitelikleri temsil eder ve her dal,
diigiimiin alabilecegi bir degeri temsil eder [69].

Bayes Smniflandiricilari: Bayes smiflandiricilari, istatistiksel siniflandirma teknikleri arasinda
onemli bir yer alir. Bayes teoremi, kosullu olasiliklar ile rastgele degiskenlerin marjinal olasiliklari
arasindaki iliskileri gosterir [74].

Destek Vektor Makinesi: Destek vektdr makineleri, biiylik veri siniflandirma problemlerini
cozmeye yardimci olabilecek klasik makine 6grenme tekniklerinden biridir. DVM dogrusal ve
dogrusal olmayan modellere boliinebilir. Veri alani, orijinal alandaki siniflar1 ayirmak i¢in dogrusal
olarak boliinebilirse -6rnegin, diiz ¢izgi veya hiper diizlem- buna dogrusal DVM denir. Veri alani
dogrusal olarak boliinemiyorsa ve veri alanimin simiflari ayirmak igin dogrusal olarak
boliinebilecegi 6zellik alan1 olarak adlandirilan bir uzaya doniistiiriilebiliyorsa buna dogrusal
olmayan DVM denir [75].

k-ortalamalar Kiimeleme: k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, denetimsiz makine 6grenme
yontemlerine ait bir kiimeleme algoritmasidir. Kendisine giris olarak gelen veriyi k adet kiimeye
ayirir. Bunun igin rastgele segilen k adet merkezin diger verilerle olan uzakliklar1 hesaplanir. Bu

uzaklik degerine gore veri, ilgili kiime merkezlerine dahil edilir [76].

2.1. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan yontem agisindan
farklilik gostermektedir. Birgok makine 6grenmesi yontemi olasilik veya istatistiklere dayali bir
yaklagimi benimserken YSA’lar insan beyninin yapisim taklit etmektedir. YSA igerisinde insan

beynine benzer yapilar olan néron birimleri yer almaktadir. Noronlar sinapstan gelen elektriksel ya



da kimyasal uyar1 alirlar ve bu uyarilarin iletim sekline bagli olarak 6grenmeyi gerceklestirirler.
Y SA igerisindeki néronlar birbirleri arasinda baglant1 kurarak genis bir ag olustururlar.

Y SA’lar, klasik tekniklerle problem ¢oziimiine etkin bir alternatif olusturur. Goriintii isleme,
astronomi vb. bir¢cok alanda problem ¢oziimiinde kullanilmaktadir. YSA’lar, insan beyninin
fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde gergek diinya problemlerini 6grenebilen ve gerekli tepkiyi
tiretebilen bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglari;

e Ogrenme,

e Iliskilendirme,

o Siniflandirma,

e Genelleme,

o Ozellik belirleme,

e Optimizasyon

alanlarinda basarili bir sekilde kullanilmaktadir. YSA, 6zel VEYA (XOR) problemini ¢6zmedeki
basarisizlig1 nedeniyle bir siireligine popiilerligini yitirdi ve YSA arastirmalar1 azalmaya bagladi.

1970’te bu problemin ¢oziimiinden sonra aragtirmalar yeniden ivmelenmistir [4,69,77].

2.2. YAPAY NORONLAR

Y SA’nin temel yapisinda bulunan yapay néronlardir. Bu yapay noéronlar biyolojik bir nérona
benzer prensip ile ¢alisirlar. Agirlikli girdiler yapay ndronlarin gévdesine iletilir. Govde, agirlikl
girdileri ve bias degerlerini toplar. Daha sonra bu deger tanimlanmis bir transfer fonksiyonuna gore
islenir [78].

Noron modelinin ilk resmi tanimi 1943'te McCulloch ve Pitts [79] tarafindan yapilmis ve
formiile edilmistir. Bu tamimlamada, ¢ikt1 fonksiyonu bir adim fonksiyonu olmustur. Belirli esik
degeri ile karsilandiginda, ¢ikt1 1 degerini alir; diger durumda ¢ikt1 degeri sifirdir. McCulloch ve
Pitts modeli Sekil 2.1°deki gibidir.

W]_:i 1

W1=i 1

W1=i 1

Sekil 2.1. McCulloch ve Pitts tarafindan tanitilan ilk yapay néron model 6rnegi.



Bir yapay noron; girdi katmani, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve

c¢iktilardan olugmaktadir. Genel bir yapay noron hiicresi yapisi Sekil 2.2°de gosterildigi gibidir.

Wl
o
)

Ag:_zn:)(i*wi E=F (x) = Y=Y

Sekil 2.2. Genel bir yapay noron hiicresi

Yapay noron su bilesenlerden olugsmaktadir:

» Girdi katman: Verilerin giris olarak verildigi katmandir.

» Agirhklar: Alinan verilerin bir katsay ile ¢arpildigi katmandir. Girig verilerinin yapay
ndrona bagimhiligini biiyiik 6l¢iide belirler. Baslangic degerleri verilebilecegi gibi rastgele
degerler de verilebilir. Ogrenme acisindan dnemli bir yer teskil eder. Baska bir deyisle
agirliklarin en iyi olmasi, agin 6grenmesi anlamina da gelmektedir.

» Bias: Aktivasyon fonksiyonuna ekstra bir sinyal ekleyen bagimsiz bir degiskendir.
Dogrusal olmayan bir sistem olusturulmasinda yardimei rol oynar.

» Toplama fonksiyonu: Toplama fonksiyonu, bir yapay ndrona giris olarak gelen girdileri
agirliklarla garparak o hiicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur. Toplama
fonksiyonu ¢arpim, en biiylik ve en kiiciik gibi fonksiyonlardan da olusabilir.

» Aktivasyon fonksiyonu: Net girdiye karsi bir ¢ikis iireten fonksiyondur. Tiirevlenebilir
bir fonksiyon olmasina dikkat edilmelidir. Ciinkii geri beslemeli aglarda aktivasyon
fonksiyonun tiirevi de kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir
sistem olusturulmasina katki sunar.

Bazi 6nemli aktivasyon fonksiyonlar1 su sekildedir: lojistik aktivasyon fonksiyonu, RelU

aktivasyon fonksiyonu, LReL U aktivasyon fonksiyonu.

2.2.1. Lojistik Aktivasyon Fonksiyonlari

Lojistik aktivasyon fonksiyonu, sisteme dogrusal olmayan bir 6zellik katmaktadir. Lojistik
aktivasyon fonksiyonu, biyolojik noronun aktivasyon oraninin benzer temsiline sahiptir. Bu

ozelligi dolaysiyla da YSA modellerinde sik¢a kullanilan klasik bir aktivasyon fonksiyonudur.
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu olmak iizere iki
tiir lojistik aktivasyon fonksiyonu vardir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ait hesaplama Denklem (2.1)’de ve fonksiyona ait grafik Sekil
2.3 (a)’da verilmistir.

. . 1
Sigmoid(ag) = T (2.1)

tanh aktivasyon fonksiyonuna ait Denklem (2.2)’de ve fonksiyona ait grafik Sekil 2.3. (b)’de

goziikmektedir.
e9—-e~29
tanh(ag) = ———2; (2.2)

2.2.2. RelLU Aktivasyon Fonksiyonu

Lojistik aktivasyon fonksiyonlarimin simirlart  dolayisiyla 6zellikle geri  yayilim
algoritmasinda aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin kullanilarak hatanin agin agirliklarina
yayilmasi ve bu fonksiyonlarin sinirlari dolayisiyla 6grenme yavas gergeklesmekte ya da hig
gerceklesmemektedir.

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonunda iistel terimler bulunmamaktadir.
Fonskiyon, pozitif degerler i¢in birim fonksiyonun kendisini, negatif degerler i¢in ise sifir degerini
tiretmektedir. Sekil 2.3 (¢)’de ReLLU aktivasyon fonksiyonuna ait grafik ve Denklem 2.3’te ReLU

aktivasyon fonksiyonuna ait hesaplama verilmistir.

x Eger x>0

RelU(x) = {0 Diger Durumlar

(2.3)

Ayrica, ReLU aktivasyon fonksiyonu negatif degerler i¢in bir Ogrenme

gergeklestirmemektedir.

2.2.3. LReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu negatif degerler icin kiiciik bir katsay ile carparak negatif degerleri
de 6grenmeye dahil etmektedir. Sekil 2.3 (d)’de LReLU (Leaky Rectified Linear Unit) aktivasyon
fonksiyonuna ait bir grafik ve Denklem 2.4’de LReLU aktivasyon fonksiyonuna ait denklem
gortilmektedir [80,81].

ag Eger ag >0

LRELU (ag) = 2.4
(a9) {O.lxag Diger Durumlar 24
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Sekil 2.3. En sik kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlar1. (a) Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu (b) tanh
Aktivasyon Fonksiyonu (c) ReLU Aktivasyon Fonksiyonu (d) LReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay noron ¢iktisi: Girdi iizerinde yapilan islemlerden sonra elde edilen degerdir. Bu deger ag

iceresinde tekrar kullanilabilecegi gibi sistem ¢ikisi olarak da verilebilir.

2.3. YAPAY SIiNiR AG MiMARILERI

2.3.1. Tek Katmanh Mimariler

Bu mimari tiiriinde, tiim ndronlar, Sekil 2.4’te gosterildigi gibi, ayn1 seviyede ve tek bir
katmanda bulunur. Yapay sinir agi, giris sinyallerini alir ve bunlarla néronlari besler, buradan ¢ikis

sinyalleri tretilir [82].
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Katmanlar

IeSDI)

Sekil 2.4. Tek katmanli YSA mimarileri.

2.3.2. Cok Katmanh Mimariler

Noronlarin her biri, Sekil 2.5°te gosterildigi gibi ayn1 giris verilerini paylasan paralel ndron
diizenine tekabiil eden ¢oklu katmanlarla ayrilir. Bu tiir aglar, gercek verileri 6zellikle bu verileri
temsil etmek i¢in tasarlanmis bir fonksiyona yaklagmak i¢in gercekten basarilidir. Dahasi, bu aglar
coklu islem katmanlarina sahip olduklar

gerceklestirebilir [4,82].

icin dogrusal olmayan verilerden Ogrenme

Gizli Katman Gizli Katman

NLIRL
NSNS
D

Sekil 2.5. Cok katmanli temel YSA mimarisi.

Gizli Katman Cikis Katmani

KX

Cikislar

2.3.3. Tleri Beslemeli Aglar

Yapay sinir aglarindaki sinyallerin kaynagi tek bir dogrultuda veya tekrarlanabilir
sekildedir. Ik durumda, giris sinyalleri giris katmanina beslendiginden sinir ag1 mimarisini ileri

beslemeli olarak adlandiriyoruz. Cok katmanli mimaride gosterildigi gibi bu girisler bir sonraki
katmana yonlendirilirler [4,82].
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2.3.4. Geri Beslemeli Aglar

Yapay sinir aginin bir tiir i¢ yinelemesi olmasi, sinyallerin daha 6nce bu sinyali almis ve
isleyen bir ndron veya katmana geri beslendigi anlamina gelir. Bu tiir yapilar geri beslemeli yapay
sinir aglaridir. Sekil 2.6’da bir geri beslemeli ag sekli bulunmaktadir. Agda yineleme eklemenin
0zel sebebi, Ozellikle agin 6grenme siirecini giiclendirmek icin bir i¢ hafizay1 gerektiren zaman

serileri veya Oriintli tanima ile ilgili problemlere bir dinamik davranis kazandirmasidir [4,82].

Gizli Katman Cikis Katmani

Cikislar

Sekil 2.6. Geri beslemeli YSA modeli

2.4. YAPAY SINiR AGLARI OGRENME PARADIGMALARI

Diger makine Ogrenme algoritmalarinda oldugu gibi YSA’larda da, denetimli ve
denetimsiz olmak iizere iki tiir 6grenme vardir. Insan beyninin 6grenme bicimi de boyledir.
Herhangi bir hedef olmaksizin gézlemlerden bilgi edinebiliriz ya da dogru yolu gdsterecek bir
Ogretmen araciligiyla da bilgi edinebiliriz.

Denetimli 6grenme, taniml1 bir desene sahip gorevler igin uygundur. Ornegin; goriintiilerin
siiflandirilmasi, konugsma tanima, goriintiilerden nesne tespiti vb. Bu yaklagimda YSA modeline
hem giris degerleri hem de c¢ikisa bagli degerler hakkinda daha onceden bir bilgi (etiket)
saglanmalidir.

Denetimsiz 6grenme, herhangi bir etikete ya da simifa tabi olmayan verilerle ilgilenir.
Herhangi bir sinif ya da etikete sahip olmayan giris degerini alarak bilgi ¢ikarmaya ¢aligir. Gorilintii
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi, kiimeleme islemleri gibi problemler bu yaklasima o6rnek olarak

verilebilir.
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Takviyeli  O0grenme, denetimsiz Ogrenme  Orneklerinden  birisidir.  Verilerin
etiketleri/siniflari bilinmemekte fakat bir 6diil fonksiyonu araciligiyla dogru yanlis se¢cim hakkinda
geri besleme yapilabilmektedir. Temelde bir deneme yanilma Ogrenme teknigi ile gecmis

bilgilerine ve ayrica yeni se¢imlerine dayandirmak i¢in bu segimi yapar [83].

2.4.1. Kisith Boltzmann Makineleri

On egitim olarak bilinen derin inang aglarmin (Deep Belief Network-DBN) katman-
katman egitiminde kullandigi yontem, Kisith Boltzmann Makineleri (KBM) olarak
adlandirilmaktadir. Boltzmann makineleri bu yapinin daha standart bir bicimdir ve KBM’ler bunun
0zel halidir. Her iki YSA mimarisi de Hinton [84] tarafindan 6nerilmistir [85].

Boltzmann makinesi, stokastik olarak sonug¢ veren ve yapay sinirlerden olusan simetrik
baglantili bir agdir. BM’lerin 6zyinelemeli bir yapis1 vardir ve pozitif ile negatif olmak iizere iki
fazdan olusmaktadir. Pozitif fazda, YSA’nin giris katmanindan bir giris yapilmaktadir. Negatif
fazda YSA’ya herhangi bir giris yapilmamaktadir. Boltzmann makinesi, karmasik verilerdeki sakli
ozellikleri bulamaya yarayan bir YSA yontemidir.

BM mimarisi Sekil 2.7°de goriildiigii gibidir. BM'lerin yapisi standart sinir aglarindan farkl
degildir. Ancak c¢aligma tarzinda 6nemli bir 6zellik vardir. Bu 6zellik, sinir aglarinda enerji
kavramini benimsemesidir. Her bir iinite sirastyla bir stokastik duruma sahiptir ve her birimin hangi
duruma sahip oldugu, bagli oldugu aglarin enerjisinin tamami tarafindan belirlenir. Sekilde 2.7°de,
ist kistmdaki hiicreler goriiniir katman olarak da ifade edilen giris katmanini, alt kisimdaki hiicreler

ise gizli katmani temsil etmektedir.

1
Goriiniir Katman !
| ]

i Gizli Katman

Sekil 2.7. Boltzmann makinelerine ait temel bir yap1 gosterimi.
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Boltzmann makinelerinin konsepti baslarda harikaydi ancak bunlar pratik problemlere
uygulandiginda ¢esitli problemler ortaya ¢ikti. En biiyiik sorun, BM’lerin tamamen birbirine baglt
aglar olmas1 ve bu nedenle muazzam bir hesaplama zamani almasiydi. Bilinmeyen olasilik
dagilimmin yonlerini 6grenmek zor oldugundan, agin topolojisini basitlestirmek ve modelin
verimliligini artirmak i¢in kisithh Boltzmann makineleri gelistirilmistir. Kisitli Boltzmann
makineleri, Boltzmann makinelerini kisitli hale getirerek uygun bir zaman dilimi igerisinde g¢esitli
problemleri ¢ozebilen bir algoritma haline gelmistir. KBM, goriiniir diigiimlerin bulundugu katman
ve gizli diigiimlerin bulundugu katman olmak iizere iki katmandan olusmaktadir [85]. Boltzmann
makinelerinde oldugu gibi kisitl Boltzmann makineleri de agin enerjisine dayali bir modeldir. Sekil

2.8°de basit bir kisitli Boltzmann makinesi mimarisi gosterilmistir.

e :

Goriiniir Katman

Sekil 2.8. Kisitli Boltzmann makinelerine ait bir gosterim.

2.4.2. Derin inan¢ Aglar

Derin inang¢ aglar1 kisaca DBN, DSA mimarisinin konvoliisyon olmayan ilk basarilt
mimarilerinden biridir. DBN’lerin tanitilmasindan 6nce, derin modellerin optimize edilmesi ¢ok
zordu. DBN’ler MNIST (el yazisi karekter tanima veriseti) veri kiimesinde biiylik basari elde
etmistir [84] .

DBN temel blogu KBM'den olugmaktadir. KBM'nin agirliklarmi egitmek i¢in Gibbs
orneklenmesini ve yeniden yapilandirma hatasini kullanan Contrastive Divergence [86] adli bir
O0grenme algoritmasi tarafindan egitilir. DBN katmanlarindan gizli katmanlar ikili, goriiniir
katmanlar ise ikili veya reel degerler olabilir. Bu aglarin arabirim baglantilart yoktur. Genellikle,
katmanlardaki her birim, komgu katmandaki her birime baglanir ancak daha seyrek bagli DBN’ler
olusturmak miimkiindiir. En {ist iki katman arasindaki baglantilar dogrudan degildir. Diger tim
katmanlar arasindaki baglantilar yonlendirilir, oklar veriye en yakin olan katmana dogru isaret eder.
Giiniimiizde, DBN’ler popiilerligini kaybetmis ve diger 6grenme algoritmalarina kiyasla nadiren
kullanilmaktadir [2,87,88].
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2.4.3. Tekrarh Yapay Sinir Aglan

Tekrarli yapay sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks- TSA), temel olarak tekrarli yapiya
sahip YSA’lardir. Veriler islenirken geriye dogru ve ayni seviyedeki ndronlar arasinda islenebilir.
Geriye dogru islem yetenegi, TSA’larin, girdi verilerini islemek i¢in dahili bellegini kullanmalarina
olanak tanir.

Konvoliisyon islemi, bir agin zaman i¢inde parametrelerini paylasmasina izin verir ancak
sigdir. Konvoliisyonun ¢ikisi, ¢ikisin her bir elemaninin, girdinin az sayida komsu elemaninin bir
fonksiyonu oldugu dizidir. Parametre paylasimi, zaman adimlarinda ayni konvoliisyon ¢ekirdeginin
uygulanmasinda ortaya ¢ikar. TSA’lar, parametreleri farkli bir sekilde paylasir. Ciktinin her bir
elemani, ¢iktinin Onceki elemanlarina ait bir fonksiyondur. Cikigin her bir elemani, 6nceki ¢iktilara
uygulanan ayni giincelleme kurali ile Uretilir. Bu tekrarlayan yaklagim, parametrelerin ¢ok derin bir
hesaplama grafigi ile paylasilmasina neden olur [2]. TSA’da, her bir durum bu yineleme iligkisi
tizerinden Onceki tiim hesaplamalara bagimlidir. Bunun 6nemli bir anlami, TSA’larin zaman iginde
bir bellege sahip olmalaridir. Ciinkii mevcut durumlar, onceki asamalara dayanan bilgiler
icermektedir. Teoride, TSA’lar uzun bir siire i¢in bilgiyi hatirlayabilirler fakat pratikte, sadece

birkag¢ adim geriye bakmakla sinirhdirlar.
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3. DERIN SIiNiR AGLARI

Derin sinir aglari (DSA) mimarisi ¢ok katmanli bir YSA modelidir. Cok katmanli yapisi ile
Ogrenme yetenegi biiylik ilgi gormiistiir. DSA, giris verilerinden dnemli 6zellikleri 6grenebilir.
Daha az katmana sahip YSA'lara gore gercek diinya problemlerine daha iyi uyum
saglayabilmektedir. Bununla birlikte, agin egitim asamasinda ortaya cikan kaybolan derece
problemi olarak bilinen ve agin agirliklan ayarlanirken agirliklarin degerlerinin sifira yaklagsmasi
cok katmanlt DSA'nin egitimini zorlastirmaktadir.

Katmanlar arasindaki baglantinin yogun oldugu sinir aglar1 agirliklar1 ayarlayamaz. Bu
nedenle, tiim agin agirligi optimize edilemez ve dogal olarak 6grenme iyi sonug¢ vermez. Bu ciddi
sorun, kaybolan derece problemi olarak bilinir. Bu problem uzun bir siire boyunca DSA’nin
donanim yetersizligiyle birlikte en 6nemli sorun olarak kalmisti. Bu problem arastirmacilari uzun
siire rahatsiz etti. Bu sebeple yapay sinir aglar1 algoritmasi erken bir asamada belirli bir sinira ulasti.
Hinton [84] ve arkadaslari, geri yayilim egitim siireci sirasinda meydana gelen kaybolan derece
problemini ortadan kaldirmak i¢in bir 6n egitim algoritmasi dnermislerdir. Bu &neri, DSA’ nin
KBM kullanarak katman bazinda 6nceden egitilmesi ve ardindan geri yayilim ile ince ayar
yapilmas: fikrine dayanmaktadir. Teoride, model icerisinde daha fazla birim veya ndron agi
katmani1 modelin ¢6zebilecegi sorunlarin sayisini artirmalidir. Fakat bu pratikte pek de iyi ¢alismaz.
Ciinkii hata parametresi her katmana dogru bir sekilde geri gonderilemez ve biitiin agn
parametreleri dogru ayarlanamaz. flgili katmanda 6grenme icin yeniligin getirildigi nokta burasidir.
Her bir katman aglarin agirliklarini bagimsiz olarak ayarladigi i¢in biitlin ag (yani modelin
parametreleri), katmanlarin sayisi yigilmig olsa bile uygun sekilde optimize edilebilir. Katman
temelli egitim ve ince ayarlama, kaybolan derece ¢6ziimii i¢in ilk ve etkili bir adimdi [2].

Aktivasyon fonksiyonunun sec¢imi de kaybolan derece problemi igin 6nemli bir diger
etkendir. DSA hatay1 katmanlara yayarken aktivasyon fonksiyonun tiirevinden yararlanmaktadir.
Katman sayis1 artan aglarda bu hata katmanlara yayilirken aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak
sifira yaklagmaktadir. Bu durum kaybolan derece problemine neden olmaktadir [89].

YSA’nin ilk zamanlarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, girdilerdeki biiyiik
degisikliklerin ¢iktida kiigiik degisikliklere neden olmasina ve agdaki katman sayisi arttikga bu
degisikligin azalmasina neden olmaktaydi. Bu da kaybolan derece problemine yol agmaktadir. Bu
problemin iistesinden gelmek i¢in model girisinin normallestirilerek verilmesi bir ¢éziimdiir.
Ayrica ReLU [90] aktivasyon fonksiyonu bu problemin ¢6ziimii i¢in getirilen yeniliklerden bir
digeri olmustur. ReL U, egitim hesaplama siiresini kisaltmakta negatif degerler igin sifir ve diger
degerler icin birim fonksiyonu olarak caligsmaktadir. Bu nedenle tiirevi sifira yakin degerler
iretmediginden kaybolan derece probleminin iistesinden gelmektedir. Bununla beraber agin

irettigi negatif degerler sifir alindig1 icin negatif degerlerin 6grenme {izerinde bir katkist



olmamaktadir. LReLU [91] negatif degerler i¢in 0.1 gibi kiigiik bir katsay: ile carpilarak bu
problemin {istesinden gelmektedir. Kaybolan derece probleminin iistesinden gelmenin bir diger
yolu da artik aglardir (Residual Networks) [9]. Artik aglar, ¢ok derin modellerin kapsami boyunca
dereceyi (gradyan) tagiyabilen kisa yollar sunarak bu problemi 6nlemeye ¢aligmaktadir.

Kaybolan derece probleminden dolayi, YSA’lar makine &grenmesinde popiilerligini bir
stireligine kaybetti. Yapay sinir aglar tarafindan gergek diinyada veri madenciligi i¢in kullanilan
olgu sayisinin, lojistik regresyon ve destek vektor makineleri gibi diger tipik algoritmalara kiyasla
oldukca kiiciik kaldigin1 sdyleyebiliriz. DSA, bilgisayar donanimindaki gelismeler sayesinde
ozellikle grafik islemci birimlerin (GIB) kullanilmas: ve kaybolan derece problemi ¢dziimleri ile
mevcut durumu tersine dondiirmiistiir. DSA sayesinde klasik makine 6grenme algoritmalarina gore
daha yiiksek performanslar elde edilmistir. Simdilerde yapay zekdnin aslinda derin sinir aglari

arastirmasi lizerine yogunlastigini soyleyebiliriz.

3.1. KONVOLUSYONEL SiNiR AGLARI

Konvoliisyonel sinir aglari (KSA), 1zgara tabanli bir topolojiye sahip olan 6zel bir tiir sinir
agidir. Bir boyutlu zaman serileri verilerinde, iki boyutlu piksel i1zgaralarindan olusan goriintii
verilerinde sik¢a kullanilmaktadir. Bir¢cok uygulama alaninda ¢ok basarili sonuglar elde etmistir
[2].

KSA’lar giris verileri iizerinde temel olarak konvoliisyon islemi ve havuzlama (pooling)
islemi uygulayarak katmanlar boyunca hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi ile 6grenme saglayan c¢ok
katmanli aglardir [2]. Hiyerarsik Ozellikler genel ¢ok katmanli algilayicilara yerlestirilir. Cok
katmanli yapay sinir aglari i¢in bu 6n islemler, insan gérme islevinden esinlenmistir [92,93].
Geleneksel sinir aglarinda, ¢ikis birimleri girig birimleri ile tam bir etkilesime girer. KSA’lar tipik
olarak daha seyrek etkilesimlere sahiptir. Bu 6zellik, konvoliisyon isleminde kullanilan ¢ekirdegin
giristen daha kii¢lik hale getirilmesiyle gerceklestirilir. Konvoliisyonel aglar, gizli birimlerin alici
alanlarim kisitlayarak yerel Ozelliklerin gikarilmasini saglar [2,93,94]. Giris olarak verilen
goriintiiler genellikle yiiksek piksel sayilarindan olugsmaktadir. Konvoliisyon islemi bu yiiksek
piksel sayilarindan goriintiideki kenarlar gibi anlamli kiigiik 6zellikler ¢ikartmaya yarar. Bu sayede,
hem modelin bellek gereksinimi azalir hem de istatistiksel verimlilik artar. Boylece daha az
parametre depolanir.

Sekil 3.1°de konvoliisyon, havuzlama ve tam bagli katmandan olusan tipik bir KSA’nin

caligma modeli verilmistir.
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Sekil 3.1. Konvoliisyonel sinir aglari modeli 6rnegi

3.1.1. Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyon katmani, girig goriintiilerinden 6zellik haritalarin1 konvoliisyon iglemi ile
elde etmektedir. Konvoliisyon igslemi giris verileri iizerinde ¢ekirdek (kernel) olarak da adlandirilan
filtreler araciligiyla yapilmaktadir. Konvoliisyon isleminden elde edilen yeni veriler 6zellik haritasi
olarak adlandirilmaktadir. Ozellik haritasi, orijinal gériintiiniin benzersiz dzelliklerini igermektedir.

Sekil 3.2°de bitlerle ifade edilmis bir goriintii matrisi ve filtre matrisi goriinmektedir [92,93].

O -
R O O
R O O

Filtre matrisi (¢ekirdek)

e =
O Ok O B

B, O O B
© O Rk L BB
O O Kk kBB

1

Gorunti

Sekil 3.2. Bir giris goriintii temsili ve filtre matrisi

Gorlintli matrisi iizerinde filtre matrisi gezdirilerek 6zellik matrisi elde edilir. Bunun i¢in
filtre matrisi, goriintii matrisinin (0,0) konumundaki elamanindan baslayarak yerlestirilir. Ust iiste

binen matris degerleri carpilarak toplanir. Boylece ilgili ¢erceve i¢in bir deger elde edilir. Kaydirma
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(stride) degerine gore filtre matrisi kaydirilir ve ayni islemler tekrarlanir. Kaydirma islemi
yapilirken goriintii matrisinin sonuna gelindiginde kaydirma asagi yonde devam ettirilir. Bu islem
biitlin matris lizerinde dolagtiktan sonra sona erer. Biitiin bu islemlerin sonunda 6zellik matrisi elde

edilir. Sekil 3.3’teki goriintli matrisine filtre matrisi uygulanmasi iglemleri adim adim temsil

edilmistir.
1x1 1= |1x [ 1 1 1 [Ix1]lxo J1x0 | 1 1 1 1x1t]lx |l
1-1 0= 0« [ 1 1 1 |0x1 [0x0 JIx0 [ 1 1 0 |0x |Lx [1xo
O0x |1« 0« [ 1 1 0 [1xo Ox1 f1x1 | 1 0 1[0« [lx flx
1IN SONSTN RON S0 A (L0 | L ) B8 O I O )
AN SON TN NN R0 I RON TN NON R0 AN ORI RO N0
(I T T R ! TN TN N T L L A I
1x1 D=0 PDxo [ 1 1 1 [0x2 0x |10 | 1 1 0 [0x1]lx [1x0
D1 Lo Do [ 1 1 0 1 Ox 1= | 1 0 1 |[0x [Lx [1x0
-0 D= flsa |0 O 1 0 1« 0|0 1 0 [l 0= [0x
1N SONSTNNON S0 I RON TN NON B0 AN ORI RO S0
S I B A I (1 T B B I CIE I B A I
0 R ON ORI I ARG ORI B A 18 O O |
Dx1 1= P [ 1 1 0 |1x2 [Ox [1x | 1 0 1 (02|l |1
1= 0o [l | O O 1 0 [Ix 0= | O 1 0 [Lx [0 |00
1« 0« I« | O O 1 P |1« 0= | O 1 0 [lx [0« [0«

Sekil 3.3. Goriintiiye filtre matrisinin uygulanmasi

Gorlintlii matrisinin filtre matrisine uygulanmasindan elde edilen 6znitelik matrisi Sekil

3.4’te gosterilmektedir.

NN W
N NN
O w w

Sekil 3.4. Goriintiiden elde edilen 6znitelik matrisi

21



Matrisin 0,0 elamani 1x1+1x0+1x0+1x1+0x0+0x0+0x0+1x1+0x1=3 ile elde edilmistir.
Diger matris elemanlar1 da ayn1 hesapla elde edilmistir. Ozellik matrisi kaydirma parametresi 1
secilerek olusturulmustur.

Katmanlar arasindaki boyutlar1 ayarlamak i¢in doldurma (padding) islemi yapilmaktadir.
Sifir-doldurma (zero-padding) bos kalan degerler i¢in sifir degerinin girilerek doldurulmasi
islemidir[93].

3.1.2. Havuzlama

Havuzlama (pooling) katmani, goriintiiniin belirli bir alaninin komsu piksellerini tek bir
temsil deger ile temsil etme islemini gergeklestirmektedir. Boylece goriintiiniin boyutunu kiigiiltiir.
Havuzlama, diger birgok goriintii isleme teknigi tarafindan kullanilmaktadir. Havuzlama
katmanindaki islemleri yiiriitmek icin goriintiiden havuz piksellerinin nasil segilecegini ve temsil
degerinin nasil ayarlanacagini belirlemeliyiz. Pikseller segilirken konvoliisyon katmaninda oldugu
gibi genellikle kare matris pikseller {izerine getirilerek denk gelen piksellerin segilmesi seklinde
olur. Bu piksellerden elde edilen deger genellikle segilen piksellerin ortalamasi veya maksimum
degeri olarak belirlenir [92].

Sekil 3.5’te en biiyiik havuzlama (maxpooling) islemi ve ortalama havuzlama (avgpooling)
islemine ait bir sekil gosterilmektedir. Havuzlama islemi i¢in 2x2 boyutunda bir matris 1 kaydirma

degeri ile gdriintii matrisinin iizerinde gezdirilerek 2x2 boyutunda 6zet bir matris elde edilmistir.

25 13
o5 4 12 W7 14|13

Sekil 3.5. Havuzlama islemine ait temel bir gosterim.

3.1.3. Tam Bagh Katman

Tam bagli ifadesi dnceki katmandaki tiim noronlarin sonraki katmandaki tiim noronlara
bagh oldugunu belirtmektedir. Bu, noéronlarin geleneksel YSA bicimlerinde diizenlenmesine

benzer [93]. Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarma ait ¢ikislar, girig goriintiisiiniin yiiksek
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seviyeli dzelliklerini temsil etmektedir. Tam baglh katmanin amaci, bu 6zelliklerin giris verisinin
egitim veri kiimesine bagli olarak farkli siniflara ayirmak i¢in kullanmaktir. Tam bagh katman
ekleme siiflandirma disinda bu 6zelliklerin dogrusal olmayan 6zelliklerini 6grenmenin bagka bir
yoludur. Tam bagli katmanin ¢ikis olasiliklart toplami 1’°dir. Bu islem tam bagh katmanin ¢ikis

katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax kullanilarak saglanir.

3.1.4. Dropout

Dropout terimi bir sinir ag1 igerisindeki gizli ve goriiniir birimlerin rastgele atilmasi
seklinde tanimlanabilir. Agin yogun olarak baglanmasiyla ilgili bir sorun olugmasi durumunda;
bunu, ag1 daha seyrek hale getirerek giderme yoluna gidilmistir. Boylece DSA tasarimindaki en
biiyiik sorunlardan biri olan kaybolan derece probleminin iistesinden gelinmesi amaglanmistir. Bir
birimin atilmasi bunun gegici olarak agdan silinmesi anlamina gelir. Hangi birimin atilacagi
rastgele secilir. Bu islemin bir sinir agina uygulanmasi bu agdan inceltilmis bir ag elde edilmesi
anlamina gelir. Bu inceltilmis ag dropout isleminde geriye kalan birimleri igerir [95].

Bu teknik her ne kadar kaybolan derece problemine bir ¢dziim sunsa da tam bir ¢6ziim
oldugu sdylenemez. Derin 6grenme basliginda anlatildig1 gibi modelin farkli asamalarinda farkl
yontemlerle bu problemin dniine gegilmeye calisilmaktadir.

Dropout ile egitim sirasinda baz1 birimler zorla kaldirilir. Ornegin Sekil 3.6’da temel bir

yapay sinir ag1 bulunmaktadir.

Sekil 3.6. Dropout uygulanmayan bir YSA 6rnegi
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Sekil 3.7°de ise bu sinir agma dropout uygulandiktan sonraki hali bulunmaktadir. Sekil
tizerinde agdan cikarilan birimler capraz isaretlerle gosterilmistir. Cikarilan bu birimler
hesaplamaya katilmayacaktir. Dropout islemi uygulanirken orijinal sinir aginin yapisini

degistirmemiz gerektigi anlamina gelir.

Sekil 3.7. Dropout islemi yapildiktan sonra elde edilen ag.

3.2. OTOMATIK KODLAYICILAR

Otomatik kodlayic1 aglar1 (autoencoder), agm girisine verilen veriyi agm g¢ikisina
kopyalamak i¢in kullanilmaktadir [96]. Otomatik kodlayici aglar1 genel olarak kodlayici ve kod
¢oziicii olarak adlandirilan iki kisimdan olusmaktadir. Ayrica, girdi olarak verilen veriyi temsil
etmek i¢in gizli bir katmana sahiptir. Kodlayici asamasi girdiyi alip bundan bir ¢ikis iiretir. Bu ¢ikis
gizli katmana aktarilir ve gizli katman bu ¢iktiy1 kod ¢o6ziicli boliimiine giris olarak verir.
Nihayetinde kod ¢dziicii katmanindan yeniden {iretilmis bir giris elde edilir. Girdinin kopyasinin
olusturulmasi agamasinda gizli katmanda elde edilen degerler 6zellik ¢ikarimi, boyut azaltma gibi
problemlerin ¢oziimiinde etkili bir sekilde kullanilabilmektedir [96,97]. Sekil 3.8’de tipik bir
otomatik kodlayict yapisi gosterilmektedir. Giris olarak verilen verinin H gibi baz1 dzellikleri
kodlayici birimi araciliiyla elde edilmektedir. Daha sonra girig verisinin H 6zellikleri kod ¢6ziicii

birimine verilmekte ve giris verisi yeniden olusturulmaktadir.
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Sekil 3.8. Tipik bir otomatik kodlayici yapist

Yaygin kullanilan bazi otomatik kodlayici yontemleri sunlardir: seyrek otomatik kodlayici
(Sparse autoencoders-SAE), giiriiltii giderici otomatik kodlayici (Denoising autoencoder-DAE) ve

varyasyonel otomatik kodlayici (varitional autoencoder-VAE).

3.2.1. Seyrek Otomatik Kodlayici

Seyrek otomatik kodlayici (SAE), giris verisini temsil eden gizli katman boyutlarinin giris
boyutundan daha biiyiik olabildigi kodlayici tiirleridir. Fakat bir giris verisi i¢in az sayida gizli
katman biriminin etkin olmasin1 saglar. Bu sayede modelin girisin bazi Ozelliklerine
yogunlagsmasin1 saglar. BoOylece giris verisinin benzersiz Ozelliklerini elde etmeye elverisli
olmaktadir [96,98,99].

gosterilmektedir. Sekilde goziiktiigii tizere gizli alan giris verisinden daha fazla birim igermektedir.

Sekil 3.9’de tipik bir seyrek otomatik kodlayict modeli yapisi

Fakat birimlerin bir kismu aktif hale gelmektedir. Bdylece girisin benzersiz 6zelliklerini

ogrenmektedir.
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Sekil 3.9. Tipik bir seyrek otomatik kodlayict yapisi
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3.2.2. Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayici

Girilti giderici otomatik kodlayicit (DAE), giris olarak aldigi bozuk veriyi ¢ikt1 olarak
orijinal ve giiriiltiisiiz veriyi bulmaya yonelik egitilen bir otomatik kodlayicidir [L00-102]. DAE,
girige gliriiltii ekleyerek girisin bozuk bir kopyasini olusturur. Bdylece otomatik kodlayicinin
verilerle ilgili 6zellikleri 6grenmeden girisi ¢iktiya kopyalamasini 6nlemektedir. Girisin bir kismini
sifir yaparak girdinin bozulmasi rastgele yapilabilir. DAE, bozulmus girdiyi yeniden olustururken
orijinal girise benzetmektedir. Bu amagla bozulmus veriyi diizeltmeye c¢alismaktadir. Cikis,
bozulmus girisle degil orijinal giris ile karsilastirir. Kayip islevini en aza indirene kadar bu islem
devam eder. Sekil 3.10°da DAE’nin yapisina ait bir gdsterim verilmistir. Sekilde orijinal girige bir
giiriiltii verisi eklenmekte ve daha sonra bu giiriiltii eklenmis veriden orijinal giris elde edilmeye

calisilmaktadir.
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Sekil 3.10. Giiriiltii giderici otomatik kodlayicinin yapisi

3.2.3. Varyasyonel Otomatik Kodlayici

Varyasyonel otomatik kodlayict (VAE), giris verisini olasiliksal temsillere indirger. VAE,
girigin Orilintlisiini bulurken buna karsilik bir deger yerine 6zniteliklerinin olasiliksal bir tanimini
bulur. VAE’larin amag fonksiyonlari iki terimden olusur: maksimum olabilirlik (log-likelihood) ve
KL-diverjans. log-likelihood, girdi verilerini yeniden olusturmaya calisirken, KL-diverjansi
(Kullback-Leibler divergence), girdi verilerinin temsilini ¢esitli tutmak i¢in kullanilmaktadir.
Ozellikle, KL-diverjans1 hem yap1 kalitesini hem de iiretilen verilerin gesitliligini etkileyebilir
[103,104].
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3.3. Uzun Kisa Vadeli Bellek

Teoride, basit TSA’lar uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilir ancak pratikte, kaybolan
derece probleminden dolay1 sadece kendilerini kisa siireli bagimliliklarin  6grenmesiyle
siirlandirabilirler. Hochreiter vd. [105] bu problemi kapsamli olarak incelemis ve uzun kisa vadeli
bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) adli bir ¢oziim gelistirmislerdir. LSTM'ler 6zel
hazirlanmis bir bellek hiicresi nedeniyle uzun siireli bagimliliklarin iistesinden gelebilir.

LSTM'in temel fikri hiicre durumudur. Bilgi sadece agik bir sekilde yazilabilir veya
cikarilabilir ve dis miidahale olmadiginda hiicre durumu sabit kalir. LSTM hiicre durumu sadece
bilginin ge¢mesine izin veren bir 6zellik olan 6zel kapilar tarafindan degistirilebilir. Bu kapilar bir
lojistik sigmoid fonksiyonu ve eleman-eleman ¢arpimindan olusmaktadir. Lojistik fonksiyon
sadece 0 ile 1 arasindaki degerleri ¢ikardigindan ¢arpim sadece kapidan gecen degeri azaltabilir.
Tipik bir LSTM {i¢ kapidan olusur: bir unut kapisi (forget gate), giris kapis1 (input gate) ve ¢ikis
kapis1 (output gate).

LSTM'deki ilk kapi, unut kapisidir; bu sekilde adlandirilmasinin nedeni hiicre durumunu
silmek isteyip istemedigimize karar verdigimiz kapi olmasidir. Bu kapi, Hochreiter tarafindan
onerilen orijinal LSTM'de yoktu; Gers vd. [106] tarafindan Onerilmistir. Sonraki kapi, bellek

hiicresine hangi yeni bilgilerin eklenecegine karar verir. Son kapi, ¢ikisin ne olacagina karar verir

12].

3.4. 1iki Yonlii Uzun Kisa Vadeli Bellek

Dogal dil isleme gorevlerinde mevcut belirtecin 6zelliklerini elde etmek i¢in hem 6nceki
hem de sonraki tokenlar1 kullanmanin ortak bir yaklasimidir. LSTM denklemlerine bakildiginda
mevcut ¢ikis sadece onceki girislere, ilk hiicre degerine ve gizli duruma bagh oldugu
goriilmektedir. Takip eden girdilerden bilgi elde etmek i¢in iki yonlii LSTM (Bidirectional LSTM-
BLSTM) onerilmistir. Bir BLSTM'de, iki LSTM bileseni bulunmaktadir. Bunlar, ileri LSTM ve
geri LSTM'dir. Ileri LSTM, veriyi ileri yonde hareket ettirir ve geriye dogru LSTM geriye dogru
hareket ettirir [107].

3.5. Uretici Cekismeli Aglar

Es zamanl olarak iki model egitimi yaptiklar1 yontemde Goodfellow vd. [108] ayrimci
(discriminator) ile iiretici (generative) adin1 verdikleri iki model kullanmiglardir. Bu yontemde,
iiretici rastgele olarak tiretilmis glirtiltiiyii giris alarak giris olarak verilen gercek veriye benzetmeye
calisir. Ayrimci ise {ireticinin tirettigi bu sahte ¢ikisi gercek giris ile karsilastirarak gercek ya da
sahte giris oldugunu tespit etmeye calisir ve lireticiye geri besleme yapar. Eger benzerlik az ise

iireticiye ceza puani verir. Sekil 3.11°de GAN’1n ¢alisma yapisina ait bir blok gosterim verilmistir.
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Sekil 3.11. Uretici ¢ekismeli ag calisma yapisi.

Yontemin egitim agamasi iki farkli modelin es zamanli egitimi ile gerceklesir. Ayrimcinin
egitim asamasi i¢in iki farkli veri tlirli vardir. Yonteme iiretilmesi igin verilen gergek (orijinal)
veriler; tinlii kisilerin ytizleri, tarihi eserler, doga resimleri vb. diger veri ise sistemin gergek veriye
benzetmek i¢in iiretmesi istenen sahte verilerdir. Ayrime1 bu iki girisi de siniflandirmaya calisir.
Ayrimei, gergek ve sahte girigler igin kayip fonksiyonunun degerini hesaplar. Ayrimci, yanlis
siiflandirma i¢in bir ceza puani alir.

Uretici model giris olarak ¢ogu zaman rastgele iiretilmis giiriiltii veriyi alir. Bu rastgele
giristen bir ¢ikis olusturur. Ayrimci verinin gercek ya da sahte olmasi ile ilgili tahminler
yapmaktadir. Uretici, ayrimci tarafindan olusturulan kayip fonksiyonu degeri ve benzerlik

durumuna gore cezalandirilir.

3.5.1. Tam Bagh GAN’lar

Tamamen bagli GAN'lar ilk GAN mimarileri arasindadir. Uretici ve ayrimci tarafinda tam
bagli katman ag1 kullanilmistir. MNIST [94] ( el yazisi ve rakamlardan olusan veri seti), CIFAR-

10 [109], (10 farkl1 siniftan olusan bir veri seti) gibi bazi veri setlerine uygulanmustir.
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3.5.2. Konvoliisyonel GAN’lar

Konvoliisyonel sinir aglari, giiglii goriintii tanima ozelliginden dolayr GAN
algoritmalarinda da kullanilmistir. Fakat KSA {iretici ve ayrimei egitiminin zor olmasi bu yontemi
sinirlandirmistir. Laplas Piramit GAN[110], tireticiyi ayristirarak ¢oklu 6lgekler olusturdu. GAN
Once bir goriintiiniin ¢ok diisiikk ¢ozlnlrliiklii bir seklini olusturmak i¢in egitilmistir. Ardindan
goriintiiye kademeli olarak yeni 6zellikler eklenerek egitilmistir. Laplas piramit GAN ek olarak
derin konvoliisyonel GAN, uzamsal asag1 érmekleme ve yukar1 rnekleme operatdrlerinin egitim
sirasinda 6grenilmesine olanak taniyan agamali ve kesirli asamali konvoliisyonlardan yararlanir.
Bu operatorler, gizli alana (latent space) ve goriintii uzayindan bir ayrimciya haritalamada temel
bir gereksinim olan oOrnekleme hizlarindaki ve konumlarindaki degisiklikleri kontrol eder

[2,110,111].

3.5.3. Kosullu GAN’lar

Kosullu GAN, ¢ok modlu veri iiretimi i¢in daha iyi temsiller saglayabilme avantajina
sahiptir. Gizli alan ile treticinin ¢ikis1 arasindaki karsilikli bilgiyi en iist diizeye cikararak
degiskenligin gizli faktorlerini kesfetmeye calisir. Kosullu GAN'lar ile giiriilti kaynagini
sikistirilabilir bir kaynaga ve bir gizli koda ayrigtiran InfoGAN [112] arasinda bir paralellik
gosterilebilir. Bu gizli kod, tamamen denetlenmemis bir tarzda nesne siniflarmi kesfetmek igin
kullanilabilir. InfoGAN tarafindan 6grenilen temsiller, poz, 151k ve yliz goriintiilerinin duygusal
icerigindeki varyasyonlar da dahil olmak iizere goriintii goriiniimiindeki karmasik, i¢ ice gecmis

ozellikleriyle ilgilenir [111].

3.6. Kapsiil Aglar

Kapsiil aglar 2017 yilinda Sabour vd. [113] tarafindan tanmitilmistir. Gortintti siniflandirma
amaciyla kullanilan bu aglar ile yiliksek basarimlar elde edilmistir. Bir kapsiil, nesnenin 6zelliklerini
temsil etmek i¢in skaler bir deger yerine vektor kullanir. Kapsiil aglart KSA modellerinden ayrilan
en blylik 6zelligi budur. Kapsiil aglar, bir nesnenin sadece bir dzelligine degil 6zellik grubuna
odaklanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReL U aktivasyon fonksiyonuna ¢ok benzer ezme islemi
yapilmaktadir. Vektoriin uzunluguna gore ¢ikisi O ile 1 arasinda bir degere kurar. Kapsiil ag1; giris
katmani, bir konvoliisyon katmani ve kapsiil katmanindan olugsmaktadir. Kapsiil katman1 birincil
kapsiil ve probleme 6zgii kapsiilden olugsmaktadir. Orijinal makalede gelistirilen ag, goriintiiden

sayisal deger tanima oldugu i¢in DigitCaps olarak adlandirilmisgtir.
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Konvoliisyon katmani 6zellik ¢ikarimi igin kullanilmaktadir. Bu 6zellikler birincil kapsiil
katmaninda o6zellik vektorlerine doniistiiriilmektedir. Son katman simf sayist kadar vektor
barindiran bir katmandir. Kayip fonksiyonu degeri ve tahmin degerleri bu katmanda

hesaplanmaktadir [113].

3.7. Transfer Ogrenme

Geleneksel veri madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalari, etiketli ya da etiketsiz veri
setlerine egitilmis istatistiksel yontemleri uygulayarak gelecekteki veriler {lizerinde 6ngoriide
bulunur. Transfer 6grenme; 6grenmeyi 0grenme, yasam boyu 6grenme, bilgi transferi, coklu gorev
ogrenme gibi farkli isimlerle yapilan ¢alismalarin temeline dayanmaktadir. Transfer 6grenmeyle
yakin iligkili ¢coklu gorev 6grenme yontemi gizli ortak 6zellikleri ortaya ¢ikarmaya yoneliktir.
Transfer 6grenmenin amaci bilgiyi bir veya daha fazla kaynak gérevden ¢ikarmak ve bu bilgiyi
yeni bir goreve uygulamaktir. Coklu gérev 6grenmedeki tiim kaynak ve hedef gorevlerin ayni anda

ogrenilmesinin aksine transfer 6grenme yeni gorevle ilgilidir [114].

VERI SETI A VERI SETI A

VERI SETi B

MODEL A I\/&DEL B
HEDEF HEDEF HEDEF — HEDEF
GOREV A GOREV B GOREV A = BILGI E GOREV B

@ (b)

Sekil 3.12. Geleneksel ve transfer makine 6grenme modelleri, a) Geleneksel makine 6grenme modeli b)
Transfer makine 6grenme modeli

Sekil 3.12 (a)’da geleneksel makine 6grenme modeli gosterilmektedir. Geleneksel 6grenme
modelleri izole edilmis sekilde belli bir veri kiimesine uygulanarak gergeklesir. Bu modeller
arasinda bilgi aktarimi yapilmamaktadir. Sekil 3.12 (b)’de ise transfer 6grenme modeli
gosterilmektedir. Transfer 6grenmede bilgi aktarimi s6z konusudur. Yeni modelleri egitmek i¢in
daha 6nceden egitilmis modellerden elde edilen 6zellikler aktarilmaktadir. Yeni modele aktarilan
bu ozellikler sayesinde daha iyi sonuclar elde edilmektedir. Veri seti boyutunun kii¢iik oldugu

durumlarda aktarilan bu 6zelliklerin 6nemi daha da artmaktadir. [114]
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Biiylik veri sayisina sahip veri setlerine uygulanan modellerin ¢ikardigi 6zellikler bagka
modellerde de kullanilabilir. DSA o6nceden egitilmis modellerden ¢ikardigi o6zellikleri farkli
gorevlerde de kullanabilir. Yaklagik bir milyon veri 6rnegi ve 1000 farkli stniftan olusan ImageNet
veri seti biiylik veri setlerinden biridir [6]. ImageNet gibi biiylik veri setlerine uygulanan KSA
modellerinin her katmani bu veri setine ait ayr1 6zellikler ¢ikarabilmektedir. Cikarilan bu 6zelikler
farkli veri setlerinde de kullanilabilir. Daha dnceden 1000 farkli nesnenin taninmasi i¢in uygulanan
modeller ve bu modellerin her katmaninda buldugu farkli 6zellikler daha kiigiik veri sayisina sahip

veri setlerine uygulanacak modele aktarilarak daha iyi sonuglar elde edilebilmektedir [115].
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4. HISTOPATOLOJIK GORUNTU SINIFLANDIRMADA
KONVOLUSYONEL SiNiR AG MODELLERI

Bu boliimde, histopatolojik tiim slayt goriintii (TSG) verilerinin siniflandirilmasinda,
konvoliisyonel sinir ag (KSA) modellerinin performanslari kapsamli olarak analiz edilmistir. Bu
amagla, genel KSA parametrelerinin siniflandirmaya etkisi ve bazi popiiler modellerin
performanslar1 degerlendirilmistir. Deneysel calismalar i¢in KSA modellerinin yayginlagmaya
basladigi ilk donemde yaygin kullanilan AlexNet modeli referans olarak secilmistir. Her ne kadar
giliniimiizde basit bir model olarak kalmis olsa da AlexNet modelinin bu bdliimdeki temel
caligmalarin gergeklestirilmesinde iyi bir referans olacagi diistiniilmiistiir. Bu modelin standart
KSA katmanlarini igermesi ve derinliginin fazla olmamasi nedeniyle parametre ayarlamalarinin ve

yenilik¢i katmanlarin etkisinin gézlemlenmesi agisindan uygun oldugu gorilmiistiir.

4.1. Tiim Slayt Goriintii

Tiim slayt gorintii, sanal mikroskop olarak da adlandirilan ve normal bir mikroskop gibi
doku incelemesini kolaylastiran bir tekniktir. Ayrica birden fazla goriintiiye bakabilme, goriintiiye
genel bir bakis ya da bir alana yogunlagsma imkanlar1 sunar [116,117]. TSG’leri goriintiileme ve
sorgulamaya yarayan yazilim sistemleri 1990’11 yillarda ortaya ¢ikmistir. Bu yazilim sistemleri
uzamsal veri kiimelerinin arastirmalarinin bir sonucuydu ve ilk zamanlar uydularin ve yer bilim
uygulamalarinin sensor verilerinin analizi, gorsellestirilmesi ve sorgulamasi amaciyla kullanildi.
Bu yazilim sistemleri National Science Foundation Grand Challenge Award (Ulusal bilim vakfi
odili) araciligiyla Saltz grubu, biiyiik miktarlarda uzay-zamansal verinin birlesik geri kazanimini
ve islenmesini gergeklestirmek igin tasarlanmis Active DataRepository (ADR) adinda bir yazilim
sistemi gelistirdi [118]. Bu yazilim, yenilik¢i mekansal indeksleme yontemlerinin gelistirilmesine
oncti oldu.

Duke Universitesinin Patoloji Baskan1 Sal Pizzo ile anatomik patolojide bilgisayarlarin,
mikroskoplarin yerini alacagi ile ilgili yapilan tartismadan etkilenen Saltz, uydu ve yer bilimi
verileri i¢in kullanilan yontemlerin TSG'lerin sayisallagtirilmasiyla elde edilen ¢ok biiyiik veri
kiimelerine de uygulanabilecegini fark etti. Uydu verilerini islemek icin gelistirilen bu sistem,
1996°dan 1998’e gelistirilmesi siiren en eski sanal mikroskoba ilham kaynag oldu [119].

Hem goriintiileme teknikleri alanindaki gelismeler hem de makine 6grenmesi alanindaki
yenilikler bu gorilintiilerin analizinde etkili yaklagimlar1 ortaya cikarmustir. Histopatolojik
goriintiilerin makine 6grenme yontemlerinde kullanilabilmesi igin uzman kisiler tarafindan

isaretlenmesi gerekmektedir. TSG’ler isaretlenirken goriintiiniin doku olmayan, normal doku ve



anormal doku igeren kisimlart agiklamalar ile igsaretlenmektedir. Bu isaretlemeler farkl tiirde ve
sayida doku isaretleri de olabilmektedir. Sekil 4.1°de, Camelyon16 [120] veri setine ait bir TSG
dosyasina ait goriintii verilmistir. Sekil 4.1 (a)’da orijinal TSG ve Sekil 4.1 (b)’de bu orijinal
gorlintliniin uzman kisi/kigiler tarafindan isaretlenerek olusturuldugu isaretleme agiklama
dosyasindan elde edilen maske goriilmektedir. Bu TSG’ye ait belirli bir béliimiiniin daha biiyiik bir

Olgekle gosterimi Sekil 4.1 (c)’de gozitkmektedir.

Sekil 4.1. (a) Tam bir TSG dosyasina ait bir goriintii, (b) Uzmanlar tarafindan isaretlenmis TSG’den elde
edilen maske ve (c) TSG dosyasinin bir alanina yogunlagmis goriintii.

Sekil 4.1. (a)’da gosterilen TSG dosyasi 114688x100352 ¢oziiniirliige sahiptir. Dosya doku
ve doku olmayan kisimlardan olusmaktadir. Dosyanin diskte kapladigi alan yaklagik 2.41 GB’dir.
TSG dosyalarindan elde edilen belirli boyuttaki parga goriintiileri araciligiyla TSG
dosyalar iizerinde makine Ogrenme yoOntemleri uygulanabilmektedir. Parcalar elde edilirken

maskeler pargalarin ait oldugu bolgeye gore parcanin hangi kategoride yer aldigini belirtmektedir.
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Boylece goriintiiniin dahil oldugu doku tiiriine gore etiketleme yapilabilmektedir. Sekil 4.1’deki

TSG dosyasindan elde edilen tiimor ve tiimor olmayan bazi parcalar Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

TUMOR OLMAYAN

@ ()

Sekil 4.2. TSG dosyasindan elde edilen tiimérli ve tiimorsiiz doku drnekleri

4.2. Deneysel Veri Seti

Bu boliimdeki deneysel caligmalar icin popiiler bir meme kanseri histopatolojik veritabani
olan BreakHis kullanilmistir. BreakHis veri seti, 82 hastadan toplanan iyi huylu (zararsiz) ve kotii
huylu (kanser) olmak tizere toplam 7909 histopatolojik goriintityii icermektedir [38]. Veri seti iyi
huylu timér igin; adenosis, fibroadenoma, phyllodes tiimdér ve tubular aedenora tiplerini
barindirirken kotii huylu igin karsinoma, lobular karsinoma, mucinous karsinoma ve papillary
karsinoma tiplerini igermektedir. Sekil 4.3’te BreakHis veri seti icerisindeki baz1 iyi huylu ve kotii

huylu tiimorlere ait goriintiiler verilmistir.

(a) Tyi huylu (Benign) (b) Kottt huylu (Malignant)
Sekil 4.3. BerakHis veri seti igerisindeki baz1 tiimér bolgelerine ait gériintiiler a) Iyi huylu, b) Kétii huylu
BreakHis veri seti farkli bilylitme oranlarindan olusan goriintiilerden olugmaktadir.
Biiyiitme oranlar1 40, 100x, 200x ve 400x’dir. Literatiirde farkl biiyiitme oranlar ve biitiin olarak
veri seti kullanilarak cesitli aragtirmalar yapilmigtir. Tablo 4.1°de, BreakHis veri setinin farkli

biiyiitme oranlarina ait verilere ait sayisal bilgiler sunulmustur.
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Tablo 4.1 BreakHis veri setindeki farkli biiyiitme oranlarina ait verilerin sayisal bilgileri.

Biiyiitme Oram (g(;:ilg;ny.lg) ('\I/I( z;tllglrg:lg_luM) Toplam Veri Sayisi
40x% 625 1370 1995
100x 644 1437 2081
200x% 623 1390 2013
400x% 588 1232 1820
Toplam 2480 5429 7909

Bu béliimde, deneysel calismalar icin BreakHis veri seti igerisinde en fazla goriintii iceren
100x biiyiitme oranina ait veriler kullanilmistir. 100x biiylitme oraninda toplam 644 iyi huylu ve
143 kotii huylu olmak tizere toplam 2081 goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiilerin boyutlar1 derin
O6grenme modelinin girisi i¢in 224x224 boyutunda diizenlenmistir. Derin KSA modellerinin egitimi
ve performanslarinin test edilmesi i¢in verilerin egitim, dogrulama ve test olarak diizenlenmesi
gerekmektedir. Eger veri sayisi az ise k-kat ¢apraz dogrulama teknigi ile sadece egitim ve
dogrulama verileri seklinde k adet set olusturularak kullanilmaktadir. Derin 6grenme modelleri
kendi parametrelerini dogrulama verileri {izerinde ayarladigi icin en uygun yaklasim, model
tarafindan goriilmeyen test seti ile performans analizi yapmaktir. Bu nedenle tiim verilerin rastgele
oranlarda egitim, dogrulama ve test olarak diizenlenmesi yaygin kullanilan bir yaklagimdir. Tez
caligmasinin bu boliimiinde veriler Sekil 4.4°te gortildigi gibi %80 egitim, %10 dogrulama ve %10

test seklinde diizenlenmistir.

Tiim Veri (100x)

r Egitim Dogrulama Test

< %80 ><4—%10—>¢—%10—>»

Sekil 4.4. KSA modellerinin performans degerlendirmelerinde kullanilan veri ayirma yaklagimi.

Bu boliim altinda gergeklestirilen tiim deneysel ¢alismalarda egitim, dogrulama ve test igin
ayrilan ayni1 veriler tutarlilik saglanmasi agisindan kullanilmistir. Tablo 4.2°de, veri setinin egitim,

dogrulama ve test asamalarinda kullanilan verilere ait bilgiler gosterilmektedir.
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Tablo 4.2. KSA modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan ayrilmis veriler.

Veri seti (I%:lglg,l:) Kg?;rggg)lu Toplam
Egitim 523 1141 1664
Dogrulama 64 145 209
Test o7 151 208
Toplam 644 1437 2081

4.3. KSA Modelleri ve Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, dnceki boliimde ayarlanan meme kanseri goriintiileri lizerinde temel bazi KSA
modellerinin performanslar1 degerlendirilecektir. Oncelikle AlexNet modeli igin gesitli yenilikci
katmanlar ve eniyileme parametrelerinin etkilerini degerlendirmek icin kapsamli deneysel
caligmalar yiiriitilmiistiir. Daha sonraki kisimlarda ise DenseNet, ResNet ve Inception gibi popiiler

modellerin sonuglarina yer verilecektir.

4.3.1. Uyumsuzluk

Uyumsuzluk (underfitting), modelin test veya egitim seti i¢in hatayr azaltamama

durumudur. Uyumsuzluk nedeni modelin yetersiz kapasitesidir; yani modelin verinin temelindeki
oritintiileri algilayacak kadar giiglii olmamasidir [2,121]. Sekil 4.5’te uyumsuzluk durumuna ait bir

grafik gosterilmistir.

4.3.2. Asir1 Uyum

Asirt uyum (overfitting), makine dgrenme algoritmalarinin ¢ogunda ortaya ¢ikabilecek
temel bir problemdir. Temelde bir agin cesitli nedenlerden dolay1 etkili bir sekilde
ogrenememesidir. Model, egitim setindeki verinin oriintiisiinii algilamak yerine verinin kendisini
tanidiginda asir1 uyum meydana gelmektedir. Asir1 uyum modelin Oriintiiyli tanimasindan ¢ok
veriyi ezberlemesidir.

YSA’larda model karmasikligini azaltmanin ana nedeni budur, bu problemi gidermektir.
Modeli egitmek i¢in gereken parametreler ne kadar azsa modelin asir1 uyum saglama olasiligi da o
kadar diisiik olur ve tabii ki modelin 6ngoriicti performansini iyilestirir [2,93,121]. Sekil 4.5°te

asir1 uyuma ait bir grafik gosterilmistir.
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Sekil 4.5. Modelin 6grenme agsamasinda uyumsuzluk ,6grenme ve asirt uydurma durumlari.

4.3.3. AlexNet Modeli

AlexNet; Alex Krizhevsky tarafindan 2012 yilinda gelistirilmistir. Kendi adin1 verdigi
model ile derin 6grenmenin makine 6grenmesi alanindaki popiilerliginin milad: sayilmaktadir.
Model, binlerce goriintii igeren ImageNet veri setindeki goriintiileri siniflandirmada 6nceki
yontemlere kiyasla basarili sonuglar elde etmistir. Model igerisinde yaklasik 60 milyon parametre
bulunmaktadir [7]. Standart derin 6grenme katmanlart olan konvoliisyon, havuzlama ve tam bagli
katmanlar1 i¢eren bu model bir¢ok goriintii siniflandirma probleminde arastirmacilar tarafindan

yaygin kullanim alani bulmugtur. Sekil 4.6’da AlexNet modeline ait bir blok gésterim sunulmustur.
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Sekil 4.6. AlexNet derin 6grenme modeline ait blok gosterim.

AlexNet modelinde havuzlama katmaninda ilgili bolgeleri temsil edecek tek deger icin bu
bolgelere ait en yiiksek degeri referans alan Maxpooling kullanilmigtir. Giris verileri tizerinde 2
boyutlu konvoliisyon katmanlar1 ReLU aktivasyon fonksiyonu ile kullanmaktadir. Modelin son
katmanlar1 ise tam bagl katmanlardan olusmaktadir. Tablo 4.3°te modele ait katman parametreleri

verilmistir.

Tablo 4.3. AlexNet modeline ait katman ve bu katmanlara ait ¢esitli parametreler.

Cikis Boyutlar: Parametre
No  Katman (Ozellik Haritalarr) Sayisi
1 Conv2D (56,56,96) 34944
2 MaxPooling2D (27,27,96) 0
3 Conv2D (27, 27, 256) 614656
4 MaxPooling2D (13,13,256) 0
5 Conv2D (13,13,384) 885120
6 Conv2D (13,13,384) 1327488
7 Conv2D (13, 13, 256) 884992
8 MaxPooling2D (6, 6, 256) 0
9 Flatten (9216) 0
10 Dense (4096) 37752832
11  Dense (4096) 16781312
12 Dense (2) 8194
13 SoftMax (@) 0
Toplam Parametre 58.289.538
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Bu boliimde, AlexNet modeli orijinal héli ile BreakHis veri seti {izerinde uygulanmistir.
Sekil 4.7°de AlexNet modelinin Breakhis veri setine uygulanmasiyla elde edilen egitim asamasina
ait performans egrileri verilmistir. Modelin eniyileme yaklagim olarak SGD segilmis ve 6grenme
orani (Lr) 10-4 olarak ayarlanmustir. 50 tur sayisi (epoch) sliresince goriintii verileri izerinde egitim
asamasi siirdiiriilen modelin egitim ve kayip degerleri sunulmustur. Modelden elde edilen egitim

ve dogrulama kayiplar1 ve dogruluk oranlari sirasiyla Sekil 4.7 (a) ve Sekil 4.7 (b)’de gosterilmistir.

1 T T T T 100
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Sekil 4.7. AlexNet modelinin BreakHis veri seti {izerinde ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen egitim ve
dogrulama performans egrileri.

Sekil 4.7°deki grafiklerden goriildiigii gibi egitim kayip ve dogrulama kayip degerleri
uyumlu bir sekilde azalmistir. Bu degerlerin uyumlu bir sekilde azalmas1 modelde asir1 6grenme
probleminin olmadigini1 géstermektedir. Kayip degerleri yaklasik 0.7 degerinden 0.4 degerine kadar
inmistir. Dogruluk grafiklerine bakildiginda, modelin hem egitim hem de dogrulama verileri
iizerindeki dogruluk oranlar1 %80°nin {izerine ¢ikmistir.

Modelin tahmin ettigi siniflar ve gercek siniflar arasindaki farki optimize etmek igin
kullanilan bazi eniyileme yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemler, kayip fonksiyonundan elde
edilen degere gore agin nasil bir yontemle giincellenecegini belirleyen algoritmalardir. Literatiirde
sik¢a kullanilan yaygin eniyileme yontemleri olasiliksal dereceli azalma (Stochastic Gradient
Descent-SGD) ve adaptif moment kestirimi (Adaptive Moment Estimation-Adam) algoritmalaridir.
Ayrica bu eniyileme yaklagimlarinin 6grenme orani gibi bazi 6nemli hiper parametreleri

bulunmaktadir.

4.3.4. Olasiliksal Dereceli Azalma

Dereceli azalma igin veri setinin tiimiiniin ya da yigmn kullanilmasma gore farkli

yaklagimlar bulunmaktadir. Y1gin dereceli azalma (BGD-Batch Gradient Descent) tiim veri setini
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tek seferde isler, bu da bellek yetersizligine neden olur. SGD egitim i¢in rastgele egitim 6rnegi
secmektedir. Boylece bellek maliyetinin oniine gegmektedir. Mini-y18in dereceli azalma (MGD-
Mini-Batch Gradient Descent) veri setinin yiginlara ayrilarak bir seferde islenmesi esasina
dayanmaktadir. MGD i¢in hesaplama formiilii Denklem 4.1’ de verilmistir.
B (it (iit

B: 41 —Er—?;-?f;j[ﬁ'r;r” "yt ”}) 4.1)

SGD eniyileme yonteminde 6grenme agamasi yavas ilerlemektedir. Momentum yontemi
ozellikle yiiksek egrilik, kiiciik ama tutarli dereceler veya giiriiltiilii dereceler karsisinda 6grenmeyi
hizlandirmak i¢in tasarlanmigtir. Momentum yonteminin, Onceki dereceleri de gbz oOniinde

bulundurarak kiiresel (global) minimum noktasina ulasmasi hizlandirilmistir. Momentuma ait

formiil Denklem 4.2°de gosterilmistir.[2,122]
Veyy = ¥V, +0VgJ(6)

Brp1 =0, — Vg (4.2)

4.3.5. Adaptif Moment Kestirimi

Adam, her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranlarin1 hesaplayan diger bir popiiler
eniyileme yontemdir. Adam, RMSprop ve momentumun bir varyanti olarak goriilebilir. RMSprop
gibi gecmis kare derecelerinin tistel olarak azalan ortalamasini tutar. Ayrica momentum yontemi
gibi Onceki derecelerin iistel azalan ortalamasini da tutar. Adam eniyileme yontemine ait formiil
Denklem 4.3’te verilmistir.

.51 =6, — '”_mfr (4.3)

u|8;+E

4.3.6. Tur Sayisi

Tur sayis1 (epoch), bir modelin veri seti izerinde tam bir egitim adimini ifade etmektedir.
Tur sayisinin iterasyon sayist secilen paket boyutuyla ters orantilidir. Tur sayisinin iterasyon sayisi
toplam veri setinin paket boyutuna boliinerek elde edilir. Bir veri seti i¢in toplam 6rnek sayisinin
512 ve paket boyutunun 32 olmasi1 durumunda bir tur agsamasinda 16 iterasyon islenecektir.

En iyi tur sayis1 degerinin se¢imi icin bir yontem yoktur. Modeller egitim asamasinda
hatay1r indirme egilimindedir. Bazen bu deger asir1 uyum gostererek yiikselme egilimi
gostermektedir. Erken durdurma stratejisi, modellerin kayip degerlerini kaydederek daha iyi bir
deger geldiginde bunu kaydetmektedir. Algoritma sona erdiginde bu degerden daha iyi bir deger
gelmediginde son deger yerine bu degeri kullanmaktadir [2,121].
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Bu boliimde, kullanilan modeller igin sabit bir tur sayisi se¢ilmistir, boylece model
sonuglar kiyaslanabilir grafikler seklinde verilmistir. Biitiin modeller i¢in tur sayis1t 50 olarak

secilmistir.

4.3.7. Yigin Boyutu

Bir DSA modelinin parametreleri giincellerken kullandig: alt 6rneklerin sayisidir. Yigin
boyutu arttik¢a daha iyi 6grenme saglanabilmektedir. Biiyiik y1gin boyutlar tek bir kiigiik derece
adimini hesaplamak i¢in bircok 6rnegin islenmesi gerektiginden, egitim asamasi daha fazla zaman

alacaktir. Yi1gin boyutunun yiiksek secilmesi, hafiza kisitlarmin oldugu sistemlerde hafiza

yetersizligine neden olabilmektedir [2,121].

4.3.8. Ogrenme Oran

Ogrenme orani, yerel bir minimuma ulasmak i¢in giincelleme adimlarinmn boyutunu
belirler. Uygun bir 6grenme orani segmek zor olabilir. Cok kiigiik bir 6grenme hizi son derece
yavas yakinsamaya yol agarken ¢ok biiyiik bir 6grenme hiz1 yakinsamayi engelleyebilir ve kayip
fonksiyonunun minimum civarinda dalgalanmasina hatta farklilasmasina neden olabilir. Ogrenme
orani degeri i¢in kesin bir aralik yoktur. Bu deger genellikle 10’un negatif katlari seklinde segilir
[2,122]. Dogru bir eniyileme yontemi ve 6grenme orani segimi noktasinda bir fikir birligi yoktur.
Yonteme gore farkli 6grenme orani degeri ile eniyileme yontemi secilmektedir.

Bu boliimde, popiiler eniyileme yontemlerinden SGD ve Adam yontemleri BreakHis veri
setine uygulanarak sonuclar gdzlemlenmistir. Uygulamada farkli 6grenme oranlarn segilerek
deneysel sonuclar elde edilmistir. AlexNet modeli icin SGD ve Adam eniyileme yontemleri icin
ayrt ayr farkli 6grenme oranlar1 kullanilmistir. Bu modellere ait egitim kayiplari, dogrulama

kayiplari ile dogruluk oranlarin1 gosteren grafikler Sekil 4.8’de sunulmustur.
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Sekil 4.8. Farkli 6grenme orani degerlerine gore SGD ve Adam eniyileme yaklagimlarinin performanslari a)
SGD dogrulama kayip egrileri, b) Adam dogrulama kayip egrileri, ¢) SGD dogrulama dogruluk
oranlar1 ve d) Adam dogrulama dogrulum oran egrileri

Sekil 4.8°de goriildiigii gibi 6grenme oram 102, 103, 10 ve 10° degerleri ile simflandirma
sonuglar elde edilmistir. Grafik incelendiginde, 6grenme oran1 102 degeri igin her iki eniyileme
yontemi ile 6grenme saglanamamustir. Bu yontemlerinin ikisinde de 10 degeri ile en iyi kayip
degerleri elde edilmistir. Adam eniyileme yontemi SGD eniyileme yontemine oranla daha iyi sonug

vermistir.

4.3.9. Modellerin Test Performanslari

Simdiye kadar verilen degerler modelin egitim asamasina ait c¢esitli egrilerden
olusmaktaydi. Bu egriler ve degerler modelin veriler iizerinde 6grenme asamasini temsil eden
onemli parametrelerdir. Egitimi tamamlanan modelin performansini test etmek igin ise ayrilmis test
verileri tizerinde siniflandirma islemi saglanarak gercek degerlerle karsilastirilir. Bu karsilagtirma

islemlerinde bazi 6nemli performans metrikleri kullanilmaktadir. Bu metrikler sirasiyla dogruluk
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(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skordur. Bu metriklere ait kisa bir
aciklama ve hesaplama yontemleri asagida verilmistir.

» Dogruluk (Accuracy): Dogru tahmin edilen gézlemlerin toplam gbézlemlere olan oranin bir

degeridir ve yaygimn kullanilan bir degerlendirme kriteridir. Bu degerin elde edilmesi

Denklem 4.4°te gosterildigi gibidir.

Dogruluk (%) = %xloo (4.4)

» Kesinlik (Precision): Dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin toplam tahmin edilen pozitif

gbzlemlere orani ile hesaplanmaktadir. Kesinlik kriterine ait hesaplama Denklem 4.5’te

gosterildigi gibidir.
. DP
Kesinlik (%) = B r x100 (4.5)

» Duyarlhilik (Recall): Bir sinif igerisinde dogru siniflandirilan gézlemlerin o siniftaki tiim
gozlemlere olan oranim temsil etmektedir. Genellikle senstivity olarak da bilinmektedir.
Duyarlilik degeri Denklem 4.6’da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

DP

Duyarlilik (%) = TN

x100 (4.6)

» F1 Skor: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin agirliklandirilmig bir ortalamasidir. Bu kriterin
hesaplamasi Denklem 4.7’de verilmistir.

(Duyarlilik)x(Kesinlik)x2 (4.7)

F1 Skor = (Duyarliik)+(Kesinlik)

Bu hesaplamalarda kullanilan kisaltmalar sirasiyla dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP),
dogru negatif (DN) ve yanlis negatif (YN) seklindedir. Bu terimler karmagiklik matrisi olarak
adlandirilan ve Sekil 4.6 (a)’da temsil olarak gosterilen bir tablo iizerinde verilmektedir. Lr=0.0001
degeri i¢in test verilerinin modele uygulanmasindan elde edilen karmasiklik matrisleri Sekil 4.9°da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. Modellerin test verileri {izerindeki performanslari, a) Genel bir karmagiklik matrisi, b) SGD
eniyileme yonteminin performansi ve ¢) Adam eniyileme yonteminin performansi.

Sekil 4.9°da goriildiigii iizere Adam eniyileme yaklasimi 57 zararsiz sinifina ait test veri
seti goriintiilerinden 43’{inii dogru ve 14’{inli yanlis tahmin ederken SGD eniyileme yontemi ise 31
dogru ve 26 yanlis tahmin gerceklestirmistir. Adam eniyileme yontemi 151 kanser sinifina ait test
veri seti goriintiiden 146’sin1 dogru ve 5’ini yanlis ve SGD bu goriintiilerden 143’{inii dogru ve
8’ini yanlig siniflandirmistir. Her iki sinifta da Adam eniyileme yontemi daha yiiksek basarim elde
etmistir.

Bu sonuglar dogrultusunda, ¢alismanin geri kalan kisimlarinda modellerin 6grenme orant

parametresi 0.0001 ve eniyileme yontemi olarak Adam segilerek deneysel sonuglar elde edilmistir.

4.3.10. Yi1gin Normalizasyon Katmam

Derin 6grenme yaklasimlarinda son zamanlarda cesitli yenilik¢i katmanlar sayesinde

performans artiglar1 saglanmistir. Bu katmanlardan ©nemli olanlarindan biri ise yigin
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normalizasyon (batch normalization) katmamidir. Ogrenme asamasinda kaybolan derece
problemini asmak ve 6grenmeyi saglamak i¢in baslangi¢ parametrelerinin degerlerini sifir ortalama
ve birim varyans ile baslatarak normalize ederiz. Fakat egitim ilerledik¢ce ve parametreler farkli
boyutlara degerlerini degistirdik¢ce normalize edilmis bu degerleri kaybeder. Y1gin normalizasyon,
her bir y1gin i¢in bu normallestirmeleri yeniden kurar ve degisiklikler de operasyon boyunca geri
yayilir. Normallestirme model mimarisinin bir pargasi haline getirilerek daha yiiksek 6grenme
oranlar1 kullanilabilir ve baglatma parametrelerine daha az dikkat edilebilir. Y1gin normalizasyon
ayrica bir diizenleme gorevi de goriir, boylece dropout ihtiyacini da azaltir [122].

Yigin normalizasyon katmanmin modeller iizerindeki performansini degerlendirmek
amactyla AlexNet modeline iki ayr1 y1gin normalizasyon katmani yerlestirilerek Sekil 4.10’daki

model elde edilmistir.
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Sekil 4.10. Y18in normalizasyon katmanlarinin eklenerek olusturuldugu KSA modeli

AlexNet modelinin birinci katmani ve ikinci katmani arasinda ilk yigin normalizasyon
(BN1) katmani ve ikinci katman ile {igiincii katman arasinda ikinci y1gin normalizasyon katmani
(BN2) yerlestirilmistir. Deneysel sonuglar alinirken modele yalnizca BN1 eklenerek daha sonra
yalnizca BN2 eklenerek ve ikisi bir arada eklenerek sonuglar alinmistir. Sekil 4.11°de bu li¢ durum

icin dogrulama kayip degeri ve dogrulama dogruluk degerleri verilmistir.
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Sekil 4.11. Y18 normalizasyon katmani eklenen modelin dogrulama verileri iizerindeki performanslari a)
Kayip degerlerine ait egri ve b) Dogruluk oranlarina ait egriler.

Sekil 4.11 incelendiginde biitiin modeller birbirine yakin performans gdstermistir. Iki y1gin
normalizasyon katmaninin kullanildigi model ile y18in normalizasyon katmaninin kullanilmadigi

modele ait karmasiklik matrisleri Sekil 4.12°de sunulmustur.
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Sekil 4.12. (a) Test verileri tizerinde yi1gin normalizasyon olmayan model ve (b) Yigin normalizasyon
bulunan model karmasiklik matrisleri.

Matrisler incelediginde iki modelin toplam dogru tahmin ettikleri siniflarin sayisi birbirine
¢ok yakindir. Y18in normalizasyon olmayan model kanser sinifindan bir goriintiiyii fazladan yanlis

smiflandirirken zararsiz sinifina ait goriintiiyii iki tane fazladan dogru simiflandirmastir.
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4.3.11. Ozellik Haritalar

KSA modeli giris goriintiileri {izerinde hiyerarsik 06zellik ¢ikarimi yaparak soyut
Ozelliklerin Ogrenilmesini saglayan etkili bir yaklasimdir. Goriintii girdi olarak alinip katman
katman iglenir. Katmanlarda girisin farkli boyutlarda temsil edildigi 6zellik haritalari elde edilir.
Egitilmis AlexNet modeline giris olarak verilen Breakhis veri setine ait bir goriintiiniin

katmanlardaki farkli 6zellik haritalar1 Sekil 4.13’te gosterilmistir.
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Sekil 4.13. Egitilmis AlexNet modeline giris olarak verilen bir goriintiiye ait ara katmanlarda elde edilen
Ozellik haritalar.

Gorlntii; katmanlar arasinda islenirken ilk katmanlarda kenar ¢ikarma gibi 6zellikleri
bulurken katman sayisi artip model derinlestikge daha soyut 6zelliklerini ortaya ¢ikarmaktadir.
Sekil 4.13’te goziiktigli {izere model derinlestikge ve filtreler arttikca hiyerarsik elde edilen
ozellikler soyutlagmaktadir. Bu nedenle son dénemlerde model 6grenme yetenigini artirmak igin
¢ok daha derinlikli CNN modelleri ortaya ¢ikmistir. Bu modellerin baginda Dense Net ve ResNet

gelmektedir.

4.3.12. ResNet Modeli

ResNet (Residual Network), katmanlar arasinda kisa yol baglantisi saglayan birkag temel
artik bloktan olusur [123]. Bu kisa yol baglantisi, daha yiiksek performans elde ederken yiizlerce
veya daha fazla katman olusturmay1 miimkiin kilar. ResNet, HighWay Nets'in katmandaki bazi
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girdilerin atlamasina izin vermek i¢in atlama baglantisin1 kullanir; bdylece katman i¢inde aktarilan
bilgi kaybini ve kaybolan derece problemini onler [124]. Sekil 4.14’te Resnet i¢in temel bir blok

gosterilmektedir.

Sekil 4.14. Resnet baglant1 yapisini gdsteren temel bir blok diyagram.

ResNet, biiyiik 6l¢ekli veri analizi i¢in tasarlanmig bir yaklasimdir. Resnet 50, 101 gibi
farkli katman sayilarina sahip modeller olarak gelistirilmistir. ResNet-50 ve ResNet-101, modelin
sonunda bir tam bagli katman1 da dahil olmak iizere sirasiyla 50 ve 101 konvoliisyon katmanindan
olusur. Parametrelerinin say1s1 VGGNet'ten az olmasina ragmen 152 katmandan olusan derin sinir
agin1 basarili bir sekilde egiterek ilk 5 sinif icin %3.57 hata oraniyla siniflandirma yapmistir ve
bununla ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) 2015 sampiyonu
olmustur. Sekil 4.15’te Resnet 50 modelinin katman dizilimlerine ait bir blok gosterim verilmistir.
Sekilde yer alan kesikli oklar ile gdsterilen atlamalar katmanlar arasindaki boyut degisiminden

kaynakli gosterilmistir.

48



Giris
a4

=2

64 Conv 7x7, /Stride:

[

/N /\

\\—ccn\—c < ool |[o oo o ! = e
codl g g IXRRX (XX XX XX||XXX XXX KR XX R X
X X X X X X <\ < .
SRR AR E RSN E NS ce3liseslees
> > 2Lz 2 2lhlz 2 2L 2 £ £ Elllc € ElllE € € gzgllzzehl22E
»ggo ggo»ggo 5 o S G o Q6 oo oo 008 008 ooB
588|1"888|[7886]"1666|"1066||"666|"166 6 0091600 "600
<9 <@ stv9 woal oo |00 oo« aa® aae ga®
3| B3y SR NoZ SS3 9YF| 883 Bhgl BB BB

Sekil 4.15. Temel ResNet-50 modeline ait katmanlarin yerlesimini temsil eden blok gosterim.

4.3.13. DenseNet Modeli

Yogun Konvoliisyonel Aglar (DenseNet), verimli bir 6zellik sunum modeli elde etmek i¢in
her katmani ileri beslemeli bir sekilde diger tiim katmanlara baglar. DenseNet her katmani diger
katmanlara ileri beslemeli bir sekilde baglanan ResNet'ten gelistirilen bir modeldir. Katmanlarin
birbirine bagli olmasindan dolay1 katman sayisim1 L'den L(L+1)/2'ye artirir. Her katman i¢in giris,
onceki tiim katmanlarin 6zellik haritalaridir. Kendi 6zellik haritalar1 sonraki tiim katmanlar icin

girdi olarak kabul edilir. Sekil 4.16’da DenseNet ait bir blok gosterimi sunulmustur.

Sekil 4.16. DenseNet modelinin temel ¢alisma yapisini gosteren bir blok gosterim

DenseNet, kaybolan derece problemini azaltmak, dzellik yayilimini giiclendirmek ve
kullanmak, parametre sayisin1 énemli 6lglide azaltmak gibi bir¢ok konuda yarar sunar. ImageNet
veri seti ile egitilen DenseNet, artan hesaplama maliyetlerini artirmis fakat bir¢ok noktada 6nemli
derecede iyilestirmeler saglamistir [125,126]. Bilgi akisini iyilestirmek i¢in her katmani gerisindeki
biitiin katmanlara baglayan DenseNet, CIFAR-10, CIFAR-100 [109] ve ImageNet gibi veri
setlerinde ¢ok iyi sonuglar veren modern KSA mimarilerindendir. DenseNet modeline ait bir blok

gosterimi Sekil 4.17’de sunulmustur.
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Sekil 4.17. DenseNet modeline ait bir blok gdsterim.

Popiiler KSA modelleri ve farkli derinlikteki modellerin histopatolojik goriintii

siniflandirmada basarim etkisini gérmek i¢in ResNet ve DenseNet modelleri Breakhis veri setine
uygulanmigtir. Bu amagla ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 ve DenseNet-121, DenseNet-169,
DenseNet-201 modelleri kullanilmistir. Sekil 4.18’de ResNet ve DenseNet modellerine ait kayip

ve dogruluk grafikleri sunulmustur.
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Sekil 4.18. ResNet ve DenseNet modellerinin BreakHis veri seti {izerindeki siniflandirma performanslari a)
ResNet dogrulama kayip egrileri, b) ResNet dogruluk egrileri, ¢) DenseNet dogrulama kayip egrileri ve d)
DenseNet dogruluk egrileri.
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Sekil 4.18 incelendiginde DenseNet modellerinin kayip degerlerinin ResNet modellerine
gore daha diisiik seviyelere indigi goriilmektedir. Benzer sekilde, DenseNet modellerinin
dogrulama verileri lizerindeki bagarim yiizdesinin de ResNet modellerine gore daha yiiksek oldugu
goriilmektedir.

ResNet ve DenseNet modellerin ara katmanlardan elde edilen bazi goriintiiler Sekil 4.19°da

@ 239_comed_blo
<k12_3_conv

gosterilmektedir.
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Sekil 4.19. (a) ResNet ve (b) DenseNet modellerine ait ara katmanlardan elde edilen bazi goriintiiler.

4.3.14. Inception Modeli

Girig verisinin c¢esitliligi nedeniyle konvoliisyon iglemi i¢in dogru cekirdek boyutunu
se¢mek zordur. Inception modeli sahip oldugu ¢ok boyutlu filtreler ile bu zorlugun tstesinden

gelmek icin tasarlanmistir. Inception modeli, katmanlarinda birden fazla konvoliisyon ve
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havuzlama igleminin paralel uygulanmasi esasina dayanmaktadir. Sekil 4.20’de Inception modeline

ait bir temsil blok gosterim verilmistir.

Filtre

Birlestirme

Konv (1x1) Konv (3x3) Konv (5x5) MaxPool (3x3)

o

»

Onceki

Katman

Sekil 4.20. Inception modelinin ¢aligma prensibini temsil eden bir blok gosterim

Konvoliisyon katmanlar1 sirasiyla, 1x1, 3x3, 5x5 boyutlarinda filtrelere sahiptir. Bu
katmanlar ve havuzlama iglemi birlestirilir. Boylece birlestirilmis bir filtre elde edilir. Hesaplama
maliyetleri nedeniyle yiiksek boyutlu filtrelerden 6nce 1x1 filtreler uygulanarak hesaplama
maliyetleri diigiirilmis ve Inception-V1 olarak sunulmustur. Sekil 4.21°de Inception-V1’e ait bir

sekil gosterilmektedir.

Filtre Birlestirme

Konv (1x1) Konv (3x3) Konv (5x5) MaxPool (3x%3)
Konv (1x1) Konv (1x1)

Onceki

Katman

Sekil 4.21. Inception-V1 modelinin ¢aligma prensibini temsil eden bir blok gésterim
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Inception-V2 mimarisinde ise hesaplama maliyetlerini daha da diisiirmek i¢in 5%5
konvoliisyon filtre iki adet 3x3 konvoliisyon filtre ile degistirilirmistir. Boylece hesaplama maliyeti
2.78 kat diistiriilmiistiir. Bilgi kayiplarin1 6nlemek ve hesaplama maliyetlerini daha da diisiirmek
icin sirastyla 1xn filtre boyutlar secilmistir. InceptionV3, inceptionV2 ile ayn1 yapiya sahiptir. Bu

modelde fazladan y1gin normalizasyon ve tam bagli katmanlar eklenmistir.[52]

4.3.15. Inception-ResNet Modeli

Inception-Resnet modeli ResNet ve Inception modellerinin birlesiminden olusturulmustur.
Inception-Resnet modelinde bloklar, konvoliisyon filtreleri ResNet baglantilariyla ile
birlestirilmistir [58]. Kaybolan derece probleminden kaginmak i¢in Inception bloklarina ResNet
bloklar1 eklenmistir. Farkli modellerin basarimlardaki etkilerini tespit etmek igin veri setine
InceptionV3 ve Inception-ResnetV2 modelleri uygulanmustir. Sekil 4.22°de BreakHis veri setinin
Inception-V3 ve Inception-ResnetV2’ye ait kayip ve dogruluk egrilerini igeren grafikleri

verilmistir.
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Sekil 4.22. Inception modellerinin dogrulama verileri iizerindeki performanslari a) Kayip degerlerine ait egri
ve b) Dogruluk oranlarina ait egriler.

Egrilerden goriilebilecegi gibi InceptionV3 modeli, Inception-ResNet-V2 modeline gore
daha iyi bir performans gostermistir. Bu performans iistiinliigii sadece bu ¢alismada kullanilan

meme kanseri goriintiileri i¢in sdylenebilir.
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4.4, Boliim Ozeti

Bu boliimde, histopatolojik bir veri seti olan BreakHis iizerinde KSA yontemlerinin
uygulanmasi ve bu yoOntemlere ait parametrelerin sonuglara etkisinin arastirilmasi amaciyla
kapsamli deneysel sonuglara yer verilmistir. Temel bir KSA modelinin olusturulmas: ve
uygulanmasi amaciyla ilk basarilit KSA modellerinden biri olan AlexNet modeli kullanilmistir.
Bilimsel yazinda KSA yontemlerinin uygulanmasinda BreakHis veri seti yaygin bir bi¢imde
kullanilmaktadir. Bu béliimde, deneysel sonuglar icin BreakHis veri setinin 100x biiyiitme
oranindaki goriintiileri kullanilmistir.

AlexNet modeli uygulanirken eniyileme yontemlerinin deneysel sonuglara etkisi icin Adam
ve SGD eniyileme yontemleri kullanilmistir. Onemli bir hiper parametre olan 6grenme oraninin
sonuglara etkisinin degerlendirilmesinde Adam ve SGD eniyileme yontemleri i¢in ayr1 ayr1 farkli
degerler ile deneysel sonuglar elde edilmistir. En yiiksek basarim 10 $grenme orami ile Adam
eniyileme yaklagimi ile elde edilmistir. AlexNet modeline iki yigin normalizayon katmani
eklenerek bu katmanlarm ayri ayr ve ikisi bir arada olacak sekilde deneysel sonuglara etkisi
incelenmistir.

Farkli derinlige ve yapiya sahip popiiler KSA modellerin histopatolojik goriintiilerinin
smiflandirmasindaki basarimlari igin DenseNet, ResNet, Inception ve Inception-Resnet modelleri
kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Modellerin test igin ayrilmis veriler {izerindeki
siniflandirmalarina ait DP, YP, DN ve YN dagilimlar1 Tablo 4.4’te gosterilmistir. Tablo 4.4’te
gosterilen degerler, SGD ve Adam eniyileme yontemleri i¢in en yiiksek degerlerdir. DenseNet-169
203 dogru ve 5 yanlis siniflandirma ile en iyi siniflandirma basarimi elde etmistir. Bu modellerden
elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri Tablo 4.5’te sunulmustur. Tabloda
gosterildigi tizere DenseNet-169 tiim performans metriklerinde en yliksek basarimi elde etmistir.
Bu degerlerin gorsel olarak verildigi bir grafik Sekil 4.23’te gdsterilmistir. Tablodaki modeller
DenseNet ve ResNet i¢ginde en yiiksek siniflandirma degerine sahip sirasiyla DenseNet169 ve

ResNet101 modellerine aittir.

Tablo 4.4. KSA modellerinin test i¢in ayrilan veriler iizerinde elde ettikleri tahminlere ait dagilimlar.

Model DP YP DN YN
AlexNet-Adam 43 14 5 146
AlexNet-SGD 31 26 8 143
AlexNet-BN 41 16 4 147
DenseNet-169 54 3 2 149
ResNet-101 41 16 10 141
Inception-Resnet 51 6 4 147
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Tablo 4.5. KSA modellerinin test i¢in ayrilan veriler lizerinde elde ettikleri performans metrikleri

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
(%) (%) (%) (%)
AlexNet-Adam 90.87 75.44 89.58 81.90
AlexNet-SGD 83.65 54.39 79.49 64.58
AlexNet-BN 90.38 71.93 91.11 80.39
DenseNet-169 97.60 94.74 96.43 95.58
ResNet-101 87.50 71.93 80.39 75.93
Inception-Resnet  95.19 89.47 92.73 91.07
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Sekil 4.23. KSA modellerinin test i¢in ayrilan veriler iizerinde elde ettikleri performans grafikleri.

Sonug olarak meme kanseri goriintiileri lizerinde biitiin modeller arasinda en yiiksek bagarimi
her alanda DensNet-169 modeli elde etmistir. DenseNet-169 modelinin basarimina en yakin

basarimi Inception-ResnetV2 modeli elde etmistir.
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5. DERIN TRANSFER OGRENME iLE HiSTOPATALOJI
GORUNTULERIN SINIFLANDIRILMASI

Daha 6nceki boliimde, mevcut veri seti i¢in bastan bir ag tasariminin etkileri iizerinde detayl
analizler yapildi. Bu bdliimde ise yaygin kullanilan bir yontem olan transfer 6grenme ile
histopatolojik goriintiilerden IDC siniflandirma islemi yapilmistir. Boylelikle yeniden bir model
tasarimi Ve bu modelin bastan egitimi yerine mevcut egitilmis modellerin siniflandirma tizerindeki
performanslar1 degerlendirilmistir. Bu boliimde kullanilan materyal ve metodu o6zetleyen bir
gosterim Sekil 5.1°de verilmistir.

Tiim Slayt Gorintii Derin Transfer

Ogrenme

Tahmin Haritas:

Model Egitimi

Gdariinti Parcalar:

Egitilmis Model

Sekil 5.1. Onerilen derin transfer 6grenmeye dayali IDC teshis sisteminin bir drnegi.

5.1. Gériintii Isleme Araci

Agik erigimli IDC veri seti goriintiileri {izerinde diizenlemeler gerceklestirilmesi amaciyla
Visual Studio yazilim gelistirme ortami ve C-Sharp (C#) programlama dili kullanilarak bir yazilim
gelistirilmistir. Sekil 5.2°de IDC veri seti diizenleme yazilimmna ait ana ekran goriintiisii

gozikmektedir.
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Sekil 5.2. IDC veri seti diizenleme yazilim araci ana ekran goriintiisii.

Bu boliimde kullanilan IDC veri seti 50x50 boyutlarinda pargalardan olusmaktadir.
Gelistirilen yazilim ile veri setini farkli boyutlara sahip setlere doniistiirmek amaciyla; 50x50
boyutlarindaki goriintiileri birlestirme ve birlestirilmis bu goriintiileri farkli boyutlarda pargalara
ayiracak fonksiyonlar eklenmistir. Yazilim, veri setinin tiimorlii ve normal dokularinin
isaretlenmesini saglamaktadir. DSA modellerinden elde edilen sinif olasilik degerleri ile TSG’nin
tiimorli ve normal dokularmin isaretlenmesi 6zellikleri eklenmistir. Boylece bu goriintiilerden
tiimoriin otomatik olarak tespit edilmesine imkan saglanmistir. Sekil 5.3’te IDC veri setine ait bir

TSG’nin tiimorlii doku ve normal dokunun isaretlendigi bir goriintii gdziikmektedir.
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Sekil 5.3. IDC veri seti diizenleme yazilim aract ile isaretlenen TSG’nin tiimorli (sar1 alanlar) ve normal
doku bolgesine ait bir goriintii

Yazilim TSG’nin timorli ya da normal dokulari ayri ayri isaretlenmesi ve segilen bu

dokularm segilecek parga boyutlarina boliinmesini saglamaktadir.

5.2. IDC Veri Seti

Caligmada kullanilan veri setinin orijinal halinde, goriintiiler 162 adet biitin TSG’den
olusmaktadir. Slaytlar, Pennsylvania Universitesi Hastanesi ve New Jersey Kanser Enstitiisiinde
IDC tanisi almis 162 kadin hastadan elde edilen TSG gortntiileridir [66]. Goriintiilerdeki kanserli
bolgeler uzman pataloglar tarafindan isaretlenmistir. Isaretlenen bu gériintiiler daha sonra parcalara
ayrilarak 50x50 pikselden olusan toplam 277.524 goriintii elde edilmistir. Bu 6rneklerin 78.786
tanesi IDC pozitif ve 198.738 tanesi IDC negatiftir. Bu orneklerin dosya ismi su bigimde
olusturulmustur: Hasta numarasi, parcanin TSG’de yer aldig1 koordinatlar ve par¢anin ait oldugu
sinif bilgisi seklindedir. Ornek bir dosya ismi 12890 _idx5 x401 y1451 class0 seklindedir. Dosya
isminde yer alan classO tanim1 IDC olmayan goriintiiyii temsil etmektedir. IDC olan goriintiiler ise
class1 ile temsil edilmistir. Sekil 5.4’te calismada kullanilan IDC veri seti igerisindeki bazi goriintii

parcalari 6rnekleri verilmistir [28,46].

58
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Sekil 5.4. IDC veri seti icerisinde IDC pozitif ve IDC negatif vakalara ait bazi goriintii pargalart.

5.3. IDC Tanima Sistemi

Konvoliisyonel sinir aglarinda farkli veri kiimelerinden gelen goriintiiler, konvoliisyon
isleminden sonra benzer diisiik seviye Ozellikleri paylasir. Kiiglik dlgekli veri setlerinde, en
temelden 6zellik ¢ikarmak kolay ve etkili degildir. Yeni bir veri seti igin egitim stratejisi, 6nceden
belirlenmis modellerden aktarilan parametreleri kullanmaktir. Transfer 6grenme ile aktarilan bu
parametreler farkli veri setlerinde kullanilarak yiiksek basarim elde edilebilir. Bu nedenle IDC veri
setinin siniflandirilmasi amaciyla bu ¢alismada transfer 6grenme yontemi kullanilmigtir. Bu amagla
bilimsel yazinda yaygin kullanilan Resnet ve Densenet modelleri histopatolojik goriintiilerin
siiflandirilmasinda kullanilmistir. Bu modellerin sadece son katmanlar1 IDC tespit problemi igin

yeniden egitilerek goriintiilerin siiflari tespit edilmistir.

5.4. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, 277.524 6rnek goriintiinin 181.996 tanesi egitim amacgh, 45.500 tanesi
dogrulama amaclh ve 50.028 tanesi de test amagl kullanilmistir. Tim veri setinin %801 modeli
egitmek icin ve kalan %20’si test etmek i¢in kullanilmistir. Modelin egitimi i¢in ayrilan verilerin

%801 modelin egitimi ve kalan %20’si de dogrulama i¢in kullanilmistir. Test i¢in kullanilan veriler
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egitim asamasinda kullanilmayan hasta verilerinden elde edilmistir. Yani egitim asamasinda yer
alan hastalar test asamasinda kullanilmamustir. Boylece bilgi sizintis1 engellenerek modelin
performans degerlendirmeleri glivenilir bir sekilde yapilmigtir. Test i¢in kullanilan verilerin 33.967
tanesi IDC negatif ve 16.061 tanesi IDC pozitif olarak segilmistir. Goriintii verilerinin 6nerilen

modelde kullanimlarina ait dagilim oranlar1 ve sayilart Sekil 5.5°te gosterilmistir.

Tiim Slayt Goriintiileri

J L

Goriintii Parca Ornekleri

Egitim Dogrulama Test
< %80 > ——%20—»
< %380 > +—%20—>
Tim Veri Seti

Sekil 5.5. IDC tanima modelinin egitim ve test asamasinda kullanilan veri dagilimini temsil eden bir
gosterim.

Bu ¢alismada IDC teshisi i¢in yaygin kullanilan iki popiiler KSA modeli kullanilmigtir.
Ana KSA modellerinin egitimleri igin tek dongii politikas1 (one-cycle policy) [127] kullanilmustir.
Bu yontemde diisiik 6grenme orani ile baglayip her bir mini yigindan sonra bu deger artirilir. Bu
islem kay1p fonksiyonu degeri patlayana kadar devam ettirilir ve en uygun 6grenme orani degeri
belirlenir. Bu yontem ile hem 6grenme asamasi hizlandirilmakta hem de asirt uyum problemine

karst model giiglendirilmektedir.

60



5.4.1. Resnet Sonuglari

Deneysel calismalarin  birincisinde histopatolojik goriintiller i¢in ResNet modeli
kullanilmigtir. Modelin son katmani haricindeki tiim katmanlar1 dondurularak agirlik degerleri IDC
tanima i¢in transfer edilmistir. Agin son katmanlar1 IDC tanima problemi i¢in yeniden egitilerek
siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. ResNet modeline ait 50 tur sayis1 egitim asamasinda elde
edilen kayip degeri ve dogruluk oram egrileri sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.6. ResNet modelinin IDC tanima ¢aligmasinin egitim siirecinde gosterdigi performans egrileri, a)
Kayip degerleri ve b) Dogruluk orani

ResNet modelinin egitimi asamasinda agir1 uyum problemi ortaya ¢ikmamistir. Egitim

asamas1 boyunca hem kayip degerleri hem de dogruluk orani degeri uygun bir egilim gdstermistir.

Dogruluk basarim orani 24. tur sayisindan sonra %90’1n {lizerine ¢ikmustir. Egitimi tamamlanan
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modelin girisine egitimden bagimsiz olan test verileri beslenmistir. Giris test goriintiileri i¢in elde

edilen karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri sekil 5.7°de gosterilmistir.
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Sekil 5.7. ResNet modelinin test verileri igin elde ettigi performans gostergeleri, a) karmagiklik matrisi, b)
ROC egrisi.

ResNet modeli, test amaciyla kullanilan 50.028 veriden 33.967 IDC negatif olan verinin

32.125 tanesini dogru pozitif (DP) ve 1.842 yanlis pozitif (YP) olarak siniflandirmistir. Model geri
kalan IDC pozitif 16.061 verinin 13.880 dogru negatif (DN) ve 2.181 tanesini yanlis negatif (YN)

seklinde siiflandirmistir. Sekil 5.7. (b)’de ROC egrisi grafigindeki alan degerinden (alan=0.90)

gorlildiigli gibi sistemin gilivenirligi dikkate deger diizeyde elde edilmistir. Modelin detayli

performans degerlendirmeleri i¢in yaygin kullanilan c¢esitli dl¢iimlerden yararlanilmistir. Tablo

5.1’de performans degerlendirmeleri i¢in elde edilen c¢esitli performans metrik degerleri

gosterilmistir.
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Tablo 5.1. ResNet modelinin test verileri tizerindeki gesitli performans metrik degerleri

Ol¢iim Hesaplama Deger (%)
Dogruluk (ACC) ((DP + DN) / (YP + YN)) x100 91,96
Dengeli Dogruluk (BAC) ((SEN+SPE)/2) x100 90,96
Duyarhhik (SEN) (DP / (DP + YN)) x100 93,64
Kesinlik (PRE) (DP / (DP + YP)) x100 94,58
Ozgiilliik (SPE) (DN / (YP + DN)) x100 88,28
F-Skor (F1) (2x (SENXPRE)/(SEN+PRE)) x100 94,11
Yanhs Negatif Oran1 (YNR) (YN /(YN + DP)) x100 6,36
Yanhs Pozitif Oranm1 (YPR) (YP/(YP + DN)) x100 11,72

5.4.2. DenseNet Sonuglari

Ikinci deneysel calisma igin 6n egitimli DenseNet modeli, IDC tanima problemi icin
kullanilmistir. ResNet ile ayn1 giris veri kiimesi kullanilarak DenseNet modelinin performans
degerlendirmeleri saglannistir. Onceki deneysel calismaya benzer olarak agin sadece son katmani
egitilerek diger katmanlar1 dondurulmustur. DenseNet modelinin 50 tur boyunca egitimine ait

performans egrileri Sekil 5.8°de gosterilmistir.
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Sekil 5.8. DenseNet modelinin IDC tanima ¢alismasinin egitim siirecinde gosterdigi performans egrileri, a)
Kayip degerleri, b) Dogruluk orant

Egitim agamasinda DenseNet modelinin kayip grafiklerinde bariz bir asirt uyma problemi
goriilmemektedir. Model, 19. tur sayisindan sonra dogrulama kayip degeri diisiis gosterememis ve
O0grenme agamasini tamamlamigtir. Modelin basarimi 30 tur sayisi sonunda %90’lara yaklasmis ve
asirt uyma problemi yasanmamasi i¢in egitim agamasi 30. tur sayisinda durdurulmustur. Egitimi
tamamlanan aga bagimsiz test goriintiileri girilerek otomatik IDC taninma iglemi saglanmistir. Test

verileri tizerinde elde edilen karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafigi Sekil 5.9’da sunulmustur.
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Sekil 5.9. DenseNet modelinin test verileri i¢in elde ettigi performans gostergeleri, a) Karmasiklik matrisi,
b) ROC egrisi.

Egitilen model IDC negatif verisinden 32.385 (DP) tanesini dogru 1.582 (YP) tanesini
yanlis siniflandirtlmustir. Ayrica IDC pozitif olan 16.061 verinin 13.761 (DN) tanesini dogru 2.300
(YN) tanesini yanlis smiflandirmistir. Test verilerine ait detayli performans 6l¢iim degerlerini

gosteren bir grafik Sekil 5.10°da gosterilmistir.
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Sekil 5.10. DenseNet modelinin test verileri i¢in elde ettigi performans 6l¢iim degerleri.
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Performans 6l¢timleri incelendiginde dogruluk, duyarlilik ve kesinlik degerleri sirastyla
%91.20, %89.59 ve %95.34 oraninda ¢ikmistir. ResNet modeli ile karsilastirildiginda ResNet
aginin sensitivity degeri DenseNet agindan yaklasik %4 daha yiiksektir. Her iki modelin accuracy
degerleri arasinda cok diisiik bir fark olmasina ragmen ResNet modeli daha fazla dogruluk
gostermistir. Test verileri lizerinde her iki agin gostermis olduklar1 performans karsilastirmalar
Tablo 5.2°de verilmistir. Sonug olarak her iki ag IDC tanima i¢in birbirine yakin performanslar

gostermislerdir.

Tablo 5.2. On egitimli KSA modellerinin IDC tanima performanslarimin karsilastiriimasi.

Ol¢iim Performans
DenseNet ResNet
Dogruluk %91,20 %91,96
Duyarhhk %89,59 %93,64
Kesinlik %95,34 %94,58
Ozgiilliik %93,56 %88,28
F-Skor %92,38 %94,11
Dengeli Dogruluk %91,57 %90,96

5.4.3. BreakHis Veri Seti Sonuclari

Tezin bu boliimiinde IDC veri setine uygulanan yéntem 6nceki boliimlerde anlatilan agik
erisimli BreakHis meme kanseri veri setine de uygulanmistir. Bu boéliimde yontem veri setine
uygulanirken biiylitme oranina gore degil 82 hastadan elde edilen 7.909 goriintiiniin tiimii
kullanilmistir. Veri seti olusturulurken hasta ve goriintii bazli veri seti olusturulmustur. Hasta bazli
veri setinde ayn1 hastalara ait verilerin sadece egitim veya test boliimiinde yer almasi saglanmistir.
Boylece ayni hastaya ait verilerin model igerisinde sizmast engellenmistir. Gorlintii bazl
siniflandirmada ise tiim hastalarin goriintiileri karistirilarak egitim ve test asamalarina ayrilmstir.
Ayri ayr1 olusturulan bu veri setleri igin Resnet ve DenseNet modellerine ait karmasiklik matrisleri

Sekil 5.11°de gosterilmistir.
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Sekil 5.11. BreakHis veri setinden elde edilen karmagiklik matrisleri; goriintii seviyesinde olusturulan veri
setleri(a ve b) ve hasta seviyesinde olusturulan veri seti(c ve d)

Sekil 5.11 incelendiginde goriintii seviyesinde olusturulan veri seti i¢in modellerin
basarimlar1 %99 tizerinde bir dogruluk oranina sahiptir. Ancak hasta seviyesinde olusturulan veri
seti i¢in modellerin basarim1 %89,88 (DenseNet) ve %88,71 (ResNet) dogruluk orani degerleri elde
edilmistir. Hasta seviyesindeki siniflandirma orani diisiik fakat daha giivenilirdir. Farkli biiyiitme
oranlarma sahip veri seti i¢in goriintii seviyesinde ve hasta seviyesinde olusturulan veri setlerinde

yiiksek basarimlar elde etmistir.
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5.4.4. Model Tahmin Haritas1

TSG igerisindeki IDC bolgelerinin derin 6grenmeye dayali otomatik belirlenmesi islemi
icin IDC goriintii isleme aract kullanilmistir. IDC goriintii isleme araci egitilmis ResNet-50 ag1
kullanilarak her bir giris gorlintii pargalari tizerinde elde edilen olasilik degerleri ile TSG’ler
yeniden olusturulmaktadir. Boylece ResNet-50 modeli ag ¢ikisindan elde edilen 0-1 araligindaki
olasilik degerleri dogrultusunda modelin IDC ve IDC olmayan bolgeleri isaretlemesi
saglanmaktadir. Bu igslem sayesinde sayisal patoloji ¢alismalarinda TSG 6rneklerinin bilgisayar
destekli teshis tabanli analizi kullanigh hale getirilmigtir. Sekil 5.12.°de, test setindeki birkag
denegin TSG oOrnekleri i¢in tahmin haritalar1 Onerilen model tarafindan tahmin edilmektedir.
Sekildeki ilk goriintii orijinal TSG, sar1 maske ile gosterilen goriintii uzman tarafindan isaretlenen
TSG ve kirmizi maske ile gosterilen goriintii modelin tahmin ettigi IDC tahmin haritasini gosteren
TSG’dir. Tahmin haritalar1 incelendiginde 6nerilen modelin yiiksek performansli IDC bdlgelerini

belirledigi goriilmektedir.
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Sekil 5.12. Test setindeki birka¢ denegin WSI 6rnekleri i¢in tahmin haritalart

68



5.5. IDC Tanmima Sonuclari

IDC tespiti i¢gin bilimsel yazinda bu ¢alismada kullanilan ayni histopatolojik goriintii veri
setini kullanan derin 6grenmeye dayali bazi 6nemli ¢alismalar incelenmistir. Cruz-Roa vd. [46]
tarafindan yapilan ¢alismada IDC veri seti lizerinde 3-katman KSA mimarisi ile giris goriintiilerinin
IDC olup olmadigi tahmin edilmeye calisilmistir. Yazarlar ayni ¢alismada onerdikleri KSA
mimarisi ile bazi manuel 6zellik ¢ikarim yontemlerini karsilastirmiglardir. Bu karsilastirma
sonucunda 3-katman KSA mimarisine ait F-skor ve dengeli dogruluk (BAC) performans
degerlerinin sirasiyla %71,80 ve %84,23 oranlarniyla diger yontemlerden daha istiin oldugunu
belirtmislerdir. Ayn1 veri seti i¢in Romero vd. [128] Inception mimarisinden tiiretilmis bir derin
o0grenme modeli Onermislerdir. Modellerinde 6zellik ¢gikarimi i¢in her bir konvoliisyon katmant
arasina ¢oklu seviye y1gin normalizasyon katman yerlestirmislerdir. Onerdikleri yontem ile F-skor
ve BAC performans degerleri sirasiyla %89,7 ve %89,00 oraninda raporlanmistir. Janowczyk vd.
[28] IDC tespit islemi icin sekiz katmanli 32x32 giris boyutuna sahip bir AlexNet mimarisi
kullanmiglardir. Bu islem ig¢in kullandiklari mimari girisi 32x32 boyutlu oldugu igin goriintii
pargalarii yeniden boyutlandirarak tanima islemini gergeklestirmislerdir. IDC veri seti lizerinde
%76,48 F-skor degeri ve %84,68 BAC degeri elde etmislerdir. Reza vd. [129] c¢alismalarinda
parcalara dayali IDC verilerini rastgele %70 egitim ve %30 test olarak bolmiis ve 7 katmanli bir
KSA agi ile tanima islemi gerceklestirmislerdir. Dengesiz siif verilerinin agin performansi
iizerindeki negatif etkilerini 6nlemek i¢in farkli asir1 6rnekleme ve yetersiz 6rnekleme yontemlerini
kullanmiglardir. KSA ve sentetik asir1 6rnekleme teknigi ile IDC veri seti tizerinde %84,78 F-skor
ve %85,48 BAC performans degerleri elde etmislerdir. Tablo 5.3’te Onerilen yontemin ayni IDC

veri seti lizerinde yapilan 6nceki bazi1 6nemli ¢alismalarla karsilastirilmasi sunulmaktadir.

Tablo 5.3. Onerilen yontemin aym1 IDC veri seti iizerinde yapilan onceki bazi 6nemli calismalarla

karsilastirilmast.

Calisma Giris Metot Performans Degeri(%0)
Boyutu F-Skor BAC

Cruz-Roavd. [46] 50x50  3-Katman KSA 71,80 84,23

Janowczyk vd.[28] 32x32  AlexNet 76,48 84,68

Reza vd. [129] 50x50 SMOTE+ KSA 84,78 85,48

Romero vd. [128]  50x50  Coklu-seviye y1gin Norm. 89,70 89,00

Onerilen Yontem 50x50  Transfer Ogrenme- (DenseNet- 92,38 91,57

161)
Onerilen Yontem 50x50  Transfer Ogrenme (ResNet-50) 94,11 90,96
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Tezin bu boliimiinde, bilimsel yazinda bu veri seti lizerindeki ¢alismalardan farkli olarak
derin transfer 6grenme teknigine dayali bir IDC tanima yontemi Onerilmistir. Derin 6grenme
alaninda son zamanlarda bagarili sonug veren transfer 6grenme teknigi ile bilyiik goriintii kiimeleri
tizerinde egitilmis ResNet ve DenseNet gibi iki popiiler ag mimarisi kullanilmistir. Béylece yeniden
bir derin ag mimarisinin tasarlanmasina ihtiya¢ duyulmadan bu aglarin sadece son katmanlar1 IDC
problemine yonelik egitilerek kullanilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde ResNet ve
DenseNet modellerinin performans degerlerinin bilimsel yazindaki ayni veri setini kullanan
caligmalara gore yliksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica bu ¢alismada performans degerlendirmeleri
TSG’nin pargalarina dayali olarak degil biitiin TSG olarak yiiriitiilmiistiir. Boylece egitim ve test
asamalarinda veri sizintis1 6nlenerek agin genellestirme yeteneginin hassas bir sekilde dl¢tilmesi
saglanmustir. Sayisal patoloji alaninda biiyiik boyutlu TSG verilerin degerlendirilmesinde derin
o0grenmeye dayali bir otomatik IDC tespit sistemi sunulmustur. Derin agdan elde edilen tahmin
degerleri ile histopatolojik goriintiiler igerisindeki IDC goriintii parcalar1 isaretlenerek patolojilere

bilgisayar tabanli bir teshis araci sunulmustur.

5.6. Boliim Ozeti

Tezin bu boliimiinde, sayisal histopatalojik goriinler lizerinde derin transfer 6grenme teknigi
kullanarak otomatik IDC tespiti saglanmistir. Derin ag modelleri i¢in bilimsel yazinda yaygin
kullanilan ResNet ve DenseNet modelleri IDC tespit gorevi i¢in kullanilmistir. Bu aglarin girisleri
hastalara ait TSG igerisindeki 50x50 boyutlarindaki goriintii pargalaridir. Deneysel c¢alismalarda
kullanilan IDC veri seti 277.524 goriintii parcasi iceren agik erisimli bir veri setidir. Modellerin
sadece son katmanlari iizerinde egitim islemleri yapilmis ve egitim asamasindaki verilerden
bagimsiz veriler ilizerinde test islemleri yiiriitilmistiir. Bu ¢alismadaki deneysel sonuglar ile ayni
veri setini kullanan 6nceki ¢aligmalar kiyaslandiginda, DenseNet modeli %91,57 ile en iyi dengeli
dogruluk ve ResNet modeli ise %94,11 ile en iyi F-skor degerine sahip oldugu gozlemlenmistir.
Bu sonuglar dogrultusunda dnerilen yaklagimin histopatolojik goriintii pargalari {izerinde otomatik

IDC tespiti i¢in kullanilabilecek etkili bir yaklagim oldugu goriilmektedir.
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6. DERIN OTOMATIK KODLAYICI MODELLERI ILE
TSG BOYUT AZALTMA

TSG tarayicilarin biiyiik avantajlari bulunmaktadir. Bununla beraber TSG’leri depolamanin
yliksek maliyetleri bulunmaktadir. Bu nedenle bir klinik ortamda dijital arsivleme yoOnetimi
zorlagmaktadir. Ayrica bu verilerin bilgisayarli yontemlerle analizleri (i,e, siniflandirma, boliitleme
vb.) de biiyiik veri boyutundan dolay1 yiiksek donanim maliyetleri ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle
biiyiik boyutlu TSG’leri temsil eden diisiik boyutlu 6zelliklerin elde edilmesi ve bu temsillerden
orijinal goriintiiniin yeniden olusturulmasi énemli bir aragtirma alanidir [63,130-134]. TSG ile
calisma zorluklarinin temeli, elde edilen goriintiilerin kapladiklar1 alan agisindan oldukca biiytik
boyutlara ulagsmasidir. Depolama alanindan tasarruf etmek amaciyla TSG'ler icin JPEG, JPEG 2000
vb. sikistirma algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar kayipli ya da kayipsiz bir bigimde
gorlintli sikistirmast yapmaktadir. Kayipli sikistirma geri doniilmez bir bigimde sikigtirma
yapmaktadir ve ¢esitli bilgi kayiplarina neden olabilmektedir.

Sayisallastirilmig histopatolojik doku boliimlerinin tamamini temsil eden TSG'ler, goriintii
sikigtirilmasi olmadan 20 GB’den biiyiik boyutlara ulasabilmektedir. Bu goriintii dosyalariin
boyutlarimin biiyiikligiinden dolayr bazi bilgisayarlarda tiim dosyayr goriintillemek veya
diizenlemek igin bellek kaynagi yetersiz kalabilmektedir. Son zamanlarda, TSG’lerin medikal
alandaki kullanimin artmasi ile ¢ok biiyiik boyutlara varan veriler ortaya ¢ikmaktadir. Bu boyutlara
ek olarak depolama i¢in yedekleme stratejisi de eklendiginde depolama alani ihtiyaci ¢ok daha fazla
olmaktadir [130].

Bu béliimde histopataloji alaninda kullanilan yiiksek boyutlu TSG verilerine ait daha diisiik
boyutlu temsillerinin elde edilmesi amaciyla yeni derin otomatik kodlayici (DOK) modelleri
tasarlanmistir. Orijinal TSG goriintiileri 64x64x3 ve 128x%128x3 boyutlu goriintii parcalarina
ayrilarak modellerin egitimi i¢in kullanilmistir. Egitimi tamamlanan modeller giris goriintiilerini
kodlayici asamasinda daha diigiik temsillere indirgemistir. Coziicii boliimiinde ise diisiik boyutlu
temsiller yeniden olusturularak TSG’nin yeniden olusturulmasi saglanmistir. Sekil 6.1°de, bu

asamalarin gosterimine ait bir blok temsili verilmistir.
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Sekil 6.1.TSG goriintiilerine ait diisiik boyutlu temsillerin elde edilmesine ait adimlar1 gosteren blok temsil.

6.1. TSG Veri Seti

Bu boéliimde, 5. bolimde anlatilan IDC veri setine ait bir kistm goriinti kullanilmistir.
TSG’lerin analizinde genellikle biiyiik boyutlu goriintiiler belirli boyutlarda goriintii pargalarina
ayrilarak kullanilmaktadir. Bu boliimde de TSG goriintiiler iizerinde farkli boyutlarda goriintii
parcalar1 elde edilmis ve bu goriintiiler araciligiyla makine 6grenmesi yontemlerinin egitimleri
gerceklestirilmigtir. Sekil 6.2°de bu boliimde kullanilan bir TSG goriintiisii (a) ve bu goriintii

iizerinde elde edilen farkli boyutlardaki (b ve c) goriintii parcalar1 gosterilmistir.

(a) Ttm Slayt G 6rtntii (¢) IDC Gériintii Pargalan

Sekil 6.2. Calismada kullanilan goriintii verilerine ait bazi 6rnekler. a) Tiim Slayt goriintii, b) 64x64x3 IDC
olmayan goriintii pargalar1 drnekleri ve ¢) 64x64x3 IDC goriintii parcalari 6rnekleri
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6.2. Derin Otomatik Kodlayici

Bu bolimde giris TSG goriintiilerine ait diisitk boyutlu temsillerin elde edilmesinde 12
katmanli bir DOK modeli tasarlanmigtir. Bu model orijinal giris goriintiilerinin daha diisiik
temsillere doniistiriildigi kodlayict ve diisiik boyutlu temsillerden orijinal goriintiiyii yeniden
olusturan kod ¢oziicii boliimlerinden olusmaktadir. Model tasariminda konvoliisyon, genisletme,
y1gin normalizasyon, maksimum havuzlama ve derinlik temel katmanlar1 kullanilmustir. Sekil

6.3’te tasarlanan DOK modeline ait bir blok gosterim verilmistir.

<t——— Kodlayic——»  <«———Kod Céziicii
Kodlanmis

S

6‘)
o l'-

+ an (3x3)x3
300\ &9 N . (3x3)x64
(222

& /&’I
4 4
(22 (

(3x3)x64

(3x3)x128

1x1)x16  (1x1)x128

(3x3)x128

Sekil 6.3. 64x64%3 girigli bir TSG goriintii parcalart verisi i¢in S/3 oraninda boyut azaltmas1 yapan DOK
modeline ait bir blok gosterim

Tablo 6.1. Calismada tasarlanan 64x64x3 giris boyutlu goériintiiler i¢in S/3 oraninda boyut azaltimi yapan
DOK modeline ait katmanlar ve parametreleri

Kodlayici Kod Coziicii
Cikis Cikis
Katman Ad1 Parametre Katman Ad1 Parametre
Boyutu Boyutu
Conv2D 64, (3x3) 64x64x64 Conv2D 128, (1x1)  16x16x128
Batch .
o - 64%x64x64 Up Sampling 2x2 32x32x128
Normalization
Max Pooling 2x2 32x32x64 Conv2D 128, (3x3)  32x32x128
Conv2D 128, (3x3)  32x32x128 Up Sampling 2x2 64x64x128
Max Pooling 2x2 16x16x128 Conv2D 64, (3x3) 64%x64%x64
Conv2D Conv2D
16, (1x1) 16x16x16 3,(3%3) 64x64x3
(Code) (Reconstruct)
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Modele ait katman parametrelerinin belirlenmesinde kaba kuvvet (brute force) teknigi
kullanilarak en uygun sonucu verecek sekilde ayarlamalar yapilmistir. Modelin eniyilemesi i¢in
Adam eniyileme kullanilmistir. Eniyileme parametreleri ise 6grenme orani 0.001 bozulma (decay)
degeri ise le-3 olarak diizenlenmistir. Son katmanda yer alan Conv2D katmaninin aktivasyon
fonksiyonu olarak Sigmoid kullanilmigtir.  Tablo 6.1’de ¢aligmada tasarlanan 64x64x3 giris
boyutlu goriintiiler i¢in 1:3 oraninda boyut azalimi yapan DOK modeline ait katmanlar ve

parametreler gosterilmistir.

6.3. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, TSG goriintiilerinin diisiik boyutlu temsillerini elde etmek i¢in DOK modeli
kullanilmigtir. Kodlayici katmaninda kodlanan diisiik boyutlu 6zellikler kod ¢o6ziicli katmaninda
¢oziilerek orijinal goriintliniin yeniden olusturulmasi saglanmistir. Model egitim setleri {izerinde
o0grenme islemini gergeklestirerek test verileri {izerinde degerlendirmeleri yapilmistir. Model
performansinin degerlendirilmesi amaciyla TSG goriintiileri sirasiyla 64x64x3 ve 128x128x3
boyutlarinda goriintii pargalarina ayrilmistir. Modelin egitiminde 3 TSG verisine ait 64x64x3
boyutlu 2723 IDC olmayan ve 1032 IDC olmak tizere toplam 3755 goriintii, 128x128%3 boyutlu
700 IDC olmayan ve 267 IDC’den olusan toplam 967 goriintii kullanilmistir. Ayrica her bir boyut
kategorisi i¢in 1:3, 1:6 ve 1:9 oranlarinda boyut azaltilmasi yapilarak deneysel c¢alismalar
gerceklestirilmigtir. Sekil 6.4’te, bir giris goriintiisiiniin kodlayici ve kod ¢dziicii adimlar1 ve bu
adimlar sirasinda elde edilen temsil goriintii boyutu gosterilmistir. Calismada kullanilan giris

boyutlari, goriintii parcalar1 ve azaltma oranlarina gore veri dagilimlari tablo 6.2°de verilmistir.

Tablo 6.2. Calismada tasarlanan DOK modelleri i¢in girig goriintiilerine ait boyutlar, sayilar ve gizli alan
boyutlarina ait bilgiler

Oran Giris Gizli Alan Egitimde Kullanilan Goriintii Sayisi
Boyutu Boyutu IDC Olmayan IDC Toplam
1:3 64x64%3 16x16x16
1:6 64x64%3 16x16%8 2723 1032 3755
1:12 64x64%3 16x16x4
1:3 128x128%x3  32x32x16
1:6 128x128%3 32x32%8 700 267 967
1:12 128x128x%3 32x32x4




Orijinal

Temsil
(1:12)

32x32x4

Olusturulan

128x 128 x 3

Sekil 6.4. 128x128x3 boyutlu orijinal goriintii pargasi i¢in 1:12 oraninda elde edilen temsil ve yeniden
olusturma asamalarini gosteren bir blok gdsterim

Her bir giris boyutu ve boyut azaltma oranina gore farkli derin modeller 200 tur sayist

stiresince egitilmistir. Egitim siiresince egitim kayip degeri egrisi ve dogrulama kayip degeri egrisi

gbzlemlenerek modelin asir1 uyum olmayacak sekilde egitimi saglanmigtir. Sekil 6.5’te, her bir

derin model i¢in elde edilen egitim asamasindaki performans grafikleri verilmistir.
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Sekil 6.5. DOK modellerinin 64x64x3 (a, b ve ¢) ve 128x128x3 (d, e ve f) giris boyutlu goriintii pargalar
icin 200 tur sayis1 boyunca egitimlerine ait performans grafikleri

Boyut azaltma orami diistiikce modelin kayip degeri daha {ist degerlerde kalmaktadir.

64x64x3 giris goriintiileri i¢in 1:3 oraninda temsiller elde edildiginde dogrulama kayip degeri
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0.0338 degerinden 0.0015 degerlerine kadar diismektedir. Bunun yani sira ayni1 giris boyutu i¢in
1:12 oraninda temsiller elde edildiginde ise dogrulama kayip degeri 0.0045 degerlerine ancak
inebilmektedir. Kayip degerlerinden goriilecegi gibi 128%128x%3 boyutlu giris goriintiileri iizerinde
64x64x3 girislerine oranla daha diigiik performanslar elde edilmektedir. Fakat her iki giris boyutu
icin ¢ok yiiksek farkliliklar gozlemlenmemistir. Kayip degerlerine ait grafiklerde y ekseni
logaritmik olgekli verildigi i¢in hassas dalgalanmalar gdzlemlenmistir. Bunun temel nedeni ise
modele giris olarak verilen goriintiilerin ¢esitliliginden kaynaklanmaktadir.

Egitimi tamamlanan DOK modellerinin performanslarini degerlendirmek i¢in hem goriintii
parcalarinin hem de TSG goriintiileri tizerinde yaygin kullanilan benzerlik endeksi 6lgiisi
(similarity index measure-SSIM) ve tepe sinyal giiriiltii oran1 (Peak signal-to-noise ratio -PSNR)

olgtimleri verilmistir. Bu 6l¢timlerin hesaplanmasi denklem 6.1 ve denklem 6.2°de gosterilmistir.

_ (2uxpy+C1)(20xy+C3)
SSIM(x,y) = (ZHBrCy) T+ ol ) (6.1)
PSNR = —101log;, eMzE (6.2)
S

Denklem 6.1°de iy, ty, 0y, 0y, sirasiyla; birinci goriintiiniin ortalamas, ikinci goriintiiniin
ortalamasi, birinci gorlintiiniin varyansi, ikinci goriintiinlin varyansi ve 0y, kovaryansi C;ve
C,sabitleri gostermektedir. PSNR denkleminde S en yiiksek piksel degerini ey g iSe ortalama
karesel hatay1 gosterilmektedir. Test i¢in kullanilan TSG goriintiisii i¢in goriintii pargalar: elde
edildikten sonra yeniden olusturulan goriintiiler iizerinde kalite dlgtimleri elde edilmistir. Sekil
6.6’da, 64x64x3 ve 128x128x3 boyutlu bazi test goriintii pargalari igin her bir azaltma oranina gore

yeniden olusturulan goriintiiler ve kalite parametreleri verilmistir.
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IDC Olmayan IDC IDC Olmayan IDC

LB AVOY, 2
W,

Original

1:3

PSNR: 24.89 dB
SSIM: 0.886 SSIM: 0.903 SSIM: 0.918 SSIM: 0.915 SSIM: 0.857 SSIM: 0.887

PSNR: 25.53 dB PSNR: 25.99 dB PSNR: 24.66 dB PSNR: 23.47 dB PSNR: 24.91 dB

.10 dB PSNR: 25.12 dB PSNR: 25.32dB
SSIM: 0.896 SSIM: 0.866 SSIM: 0.882
-

PS| .66 dB PSNR:
SSIM:“0.897

PSNR: 24.63 dB PSNR: 26.09 dB
SSIM: 0.825 SSIM: 0.868

1:12

'~ 3 | - /) . - :‘.\_‘{A‘ — R4 A8
PSNR: 25.23 dB PSNR: 24.75 dB PSNR: 23.94 dB PSNR: 24.07 dB PSNR: 25.05 dB PSNR: 25.82 dB PSNR: 23.53dB PSNR: 25.01dB
SSIM: 0.868 SSIM: 0.862 SSIM: 0.829 SSIM: 0.844 SSIM: 0.877 SSIM: 0.872 SSIM: 0.771 SSIM: 0.833
(a) 64x64x3 Goriintii Parcalar: (b) 128x128x3 Géoriintii Parcalar:

Sekil 6.6. Bazi test goriintii parcalarina ait DOK modeli tarafindan yeniden olusturulan gériintiiler ve kalite
Ol¢timleri, a) 64x64%3 boyutlu goriintii pargalar1 ve b) 128x128%3 boyutlu goriintii pargalar.

Sekil 6.6’da, goriildigii gibi 1:3 oranindan 1:12 oranna farkli temsil boyutlarna ait
goriintiiler orijinal gortintiilere olduk¢a yakin elde edilebilmektedir. IDC olmayan sinifindaki
gOriintii parcalarina ait kalite parametreleri IDC olanlara gére biraz daha iyi elde edilmistir. Test
asamasinda 6 adet IDC ve 6 adet IDC olmayan goriintii pargalar1 olmak iizere toplam 12 gériintii
pargast kullanilmistir. Bu goriintli parcalart icin elde edilen ortalama kalite parametre degerleri
Tablo 6.3’te verilmistir. Test goriintii parcalari {izerinde elde edilen kalite parametrelerinin boyut

ve azaltma oranlarina gore degisimleri ise Sekil 6.7de kutu-grafik ¢izimi olarak sunulmustur.

Tablo 6.3. Test goriintii pargalar1 i¢in elde edilen kalite 6l¢iim parametrelerine ait ortalama degerler.

Oran Giris Boyutu PSNR (dB) SSIM
13 64x64x3 26,28 0,908
128x128x3 25,21 0,917
L6 64x64x3 25,49 0,893
128x128x3 26,84 0,901
110 64x64x3 24,89 0,860
128x128x3 25,75 0,873
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b) 128 x 128 x 3 Goriintii Parc¢alari

ekil 6.7. Test goriintii par¢alarina ait MSE, PSNR ve SSIM kalite 6lgtimlerinin degisimlerini gosteren kutu-
g p g g
grafik ¢izimleri

Son olarak deneysel ¢aligma i¢in bir adet TSG test asamasinda kullanilarak egitilen model
araciligiyla farkli boyuttaki goriintii pargalar1 ve azaltma oranlari ile yeniden olusturulmustur.
Boylece biiyiik boyutlu TSG goriintiilerinin 6nce goriintii pargalarina ayrilmasi ve sonra yeniden
olusturulmasi agamasinda modelin performans degerlendirmesi yapilmistir. Sekil 6.8’de test i¢in
kullanilan orijinal TSG ve bu TSG i¢in farkli boyutlardaki gortintii pargalari ve azaltma oranlarina
gore yeniden olusturulan goriintiiler verilmistir. Tablo 6.4’te ise test TSG igin giris goérintii
parcalar1 boyutlar1 ve azaltma oranlarina gore elde edilen kalite 6l¢iim degerleri verilmistir.

Tabloda incelendiginde yeniden olusturulan goriintii ile orijinal girisin benzerlik
degerlerinin azaltma orami ile ters orantili oldugu goziikmektedir. Azaltma oraninin artmasi
durumunda PSNR ve SSIM degerleri azalmistir. Goriintli pargalar1 boyutlaria gére PSNR ve SSIM
degerleri birbirine yakin degerler ¢ikmistir. En yiiksek benzerlik degerini 128x128 goriintii parca
boyutu ve azaltma orani 3 oldugu 6rnekte 30.90 PSNR ve 0.957 SSIM olarak elde edilmistir.
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Tablo 6.4. Test amaciyla kullanilan TSG yeniden yapilandirilmis goriintii kalitesi 6l¢timii.

Goriintii Parca Boyutu Azaltma Oram PSNR SSIM
1:3 29,29 0,956
64x64x3 1:6 28,76 0,950
1:12 28,85 0,936
1:3 30,90 0,957
128%128x%3 1:6 27,40 0,949
1:12 27,15 0,938
ORIJINAL TSG

64 X 64 x 3

S/3

S5/6

S5/12

Sekil 6.8. Test TSG i¢in farkli boyutlarda goriintii pargalarina ve temsil oranlarina gore yeniden olusturulan
TSG goriintiileri.
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6.4. Boliim Ozeti

Bilimsel yazinda DO modelleri kullamlarak medikal goriintiiler iizerinde iyilestirme,

yeniden olusturma Ve sikistirma calismalarina ait genel calismalar Tablo 6.5°te verilmistir.

Tablo 6.5. Medikal goriintiiler {izerinde iyilestirme, yeniden olusturma ve sikistirma ¢alismalarina ait genel

bir yap1
Calisma Amag Yontem SSIM PSNR
Yeniden
Wang vd.[103] CNN 0,918 34,39
Olusturma
Yeniden 0,9185 30,48
Hu vd. [25] FB-GACN
Olusturma 0,7835 25,77
Yeniden GAN AUTO-
Kuanar vd.[26] 0,944 37,76
Olusturma ENCODER
Sushmit vd.[135] Sikistirma TSA-Conv 0,9579 35,9325
. Diistik Boyutlu DOK
Onerilen ) 0,957 30,90
Temsiller (128x128x%3)

Wang vd. [103] Rontgen gorintilerinin yeniden olusturulmasinda KSA tabanli bir model
kullanmuslardir. Iki temel bloktan olusan agda; ilk blok sinogramlarm giiriiltiisiinii gidermek ve
tamamlamak, ikinci blok bilgisayarli tomografi goriintiilerinin parazitlerini ortadan kaldirmak i¢in
kullanilmigtir ve 0,918 SSIM ve 34,39 PSNR performans degeri elde etmislerdir. Hu vd. [25] FB-
GACN isimli ¢aligmalarinda, biyomedikal goriintiilerin iyilestirilmesine yonelik graf tabanli bir ag
modeli 6nermislerdir. Calismalarinda yayilma MRI verisi (MUSHAC) veri setine siiper ¢oziiniirliik
problemi i¢in uygulamislardir ve 0,9185 SSIM ve 30,48 PSNR degeri elde etmistir. Ayrica MRI
gorilintiilerinden artefaktlar1 kaldirip yiiksek ¢oziiniirliiklii 2x 6lgekle yeniden olusturmuslardir. Bu
goriintiilere de model uygulanarak 0,7835 SSIM ve 25,77 PSNR degeri elde etmistir. Kuanar
vd.[26] bilgisayarli tomografi goriintiilerinin giiriiltiisiinii gidermek i¢in GAN tabanli bir otomatik
kodlayic1 modeli dnermislerdir. Bu model bilgisayarli tomografi goriintiilere karsilik diisiik boyutlu
temsil degerleri bulup ardindan goriintiileri elde etmek icin temsilleri kullanir. Elde ettikleri bu
goriintiiler iizerinde 0,944 SSIM ve 37,76 PSNR degerlerini elde etmislerdir. Konvoliisyonel
Tekrarli Sinir Aglarina (TSA-Conv) dayali bir rongen goriintii sikistirma yontemi sunduklar

calismalarinda Sushmit vd. [135] modellerini National Institute of Health (NIH) ChestX-ray8 veri
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setine uygulamistir. Calismalarinda 128%128 giris igin 0. 9579 SSIM ve 35,9325 PSNR degerlerini
ve 64%x64 icin 0,9509 SSIM ve 34,8701 PSNR degerlerini elde etmiglerdir. Tezin bu boliimiinde

DOK kullanilarak TSG verileri i¢in bir diisiik boyutlu temsil elde etme islemi gergeklestirilmistir.

Kodlayic1 asamasinda diisiik boyutlu verilere kodlanan veriler kod ¢oziicii asamasinda orijinal

goriintilye dontistiiriilmiistiir. 128x128x3 girig goriintii parcalar {lizerinde yeniden olusturulan

goriintiiler i¢in 0,957 SSIM ve 30,90 PSNR degeri elde edilmistir.

Onerilen yontemin avantajlar1 genel olarak su sekilde dzetlenebilir:

a)

b)

d)

Yiiksek boyutlu TSG verilerinin 1:12 gibi bir oranda diisiik boyutlu temsillerinin elde
edilmesi ve bu temsillerden orijinal goriintiiniin yeniden olusturulabilmesi ile depolama
maliyetlerinin diistiriilmesi.

Dogrusal olmayan yapisindan dolay1 elde edilen temsillerin medikal goriintii aktarimi
alaninda giivenli veri aktariminda kullanilabilir olmasi.

Herhangi bir el ile 6zellik ¢ikarma islemine gereksinim duymadan tiim bu iglemlerin ugtan
uca bir yapida gergeklestirilmesi.

Farkli boyutlardaki goriintii parcalart icin modelin yiiksek sonuglar iiretmesi ve boylelikle
yapay zeka arastirmalart i¢in diisik temsillerde TSG goriintii pargalarinin

olusturulabilmesine imkan tanimasi.

Kullanilan modelin en biiyiik sinirliligt DOK modelinin egitimi asamasinda duyulan donanim

maliyetidir. Fakat egitimi tamamlanmis ve agirliklar1 kaydedilmis aga test verileri uygulandiginda

bu tip bir zorluk ortaya ¢gikmamaktadir.
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7. SONUCLAR

Bu tez calismasinda histopatolojik goriintiilerin makine 6grenmesi yontemleri ile analizleri
konusunda kapsamli deneysel calismalar icermektedir. Bilgisayar ve diger disiplinlerde popiilerligi
artan derin 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan arastirmalar ile bircok veri seti iizerinde
yenilik¢i modeller tasarlanmistir. Histopatolojik goriintii analizleri i¢in 6zellikle meme kanseri
verileri iizerine c¢aligmalar gerceklestirilmistir. Tez kapsaminda Oncelikle genig bir literatiir
aragtirmasi yapilmistir. Makine Ogrenmesi teknikleri etraflica ele alimmis ve derin 6grenme
hakkinda detayl teorik bilgiler sunulmustur. Histopatolojik goriintiileme tekniklerinden en yaygin
olan tiim slayt goriintiiler hakkinda bazi temel bilgiler sunulmustur. TSG’lerin islenmesi igin bazi
paket programlar tez kapsaminda hazirlanmustir.

Deneysel ¢aligmalar igin temel KSA modelleri kullanilarak histopatolojik bir veri kiimesi olan
BreakHis tlizerinde siniflandirma asamalar1t sunulmustur. Yeni bir KSA modelinin tasarlanirken
hangi parametrelerin simiflandirmada ne kadar etkili oldugunun belirlenmesi amaciyla kapsamli
bazi deneysel ¢aligmalar yapilmistir. Yeniden bir KSA modelinin olusturulmasi yerine popiiler bazi
modellerin siniflandirmadaki etkileri arastirilmistir. Giincel bazi derin modellerin siiflandirmada
oldukea etkili olduklar1 gdzlemlenmistir. Ozellikle yogun konvoliisyonel aglar olan DenseNet ve
katmanlar arasinda kisa yol baglantilar1 saglayan ResNet modellerinin en yiiksek basarima sahip
modeller olduklari goriilmiistiir.

Tez kapsaminda arastirmasi yapilan bir diger konu ise derin transfer 6grenmedir. Bastan sona bir
modelin egitiminden ziyade egitilmis bir modelin sadece son katmanlarinin egitimine dayali bu
yontem ile yiiksek performanslar elde edilmektedir. Boliim 5’te, kapsamli bir veri kiimesi olan IDC
veri kiimesi segilerek transfer 6grenme ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu amagla
DenseNet ve ResNet egitilmis modellerinin sadece son katmanlar1 ilgili veri kiimesi igin
egitilmistir. Agirlik transferi sayesinde hem zaman maliyeti azaltilmis hem de yiiksek basarimlar
saglanmistir. Ayrica, tiim slayt goriintii lizerinde bdliitleme islemleri i¢in kullanilabilecek bir
yaklagim sunulmustur. Onerilen bu yaklasim sayesinde TSG verisi igerisindeki tiimor bolgeleri
basarili bir sekilde tespit edilerek boliitleme islemi saglanmistir. TSG goriintiilerinin pargalara
ayrilmasi ve bu pargalarin yeniden bir araya getirilmesi gibi islemler i¢in tez kapsaminda bazi paket
programlar olusturulmustur.

Tez kapsaminda dikkat ¢ekici bir problem olan yiiksek TSG boyutlari i¢in Boéliim 6’da yeni bir
otomatik kodlayict model gelistirilmistir. Bu model sayesinde yiiksek boyuta sahip TSG’ler i¢in
diisiik boyutlu temsiller elde edilmistir. Bu diigikk boyutlu temsiller goriintiiniin yeniden
olusturulmasi1 amaciyla kullanmilmistir. Boylece uzak birimler arasinda tele saglik uygulamalarn

kapsaminda kullanilabilecek etkili bir derin otomatik kodlayict modeli gelistirilmistir. Ayrica bu



veriler dogrusal olmayan birimler tarafindan elde edildigi icin bilgi aktarimi giivenliginde son

derece yliksek oranda katki saglayacak niteliktedir.

Tez kapsaminda yapilan yenilik¢i bazi katkilar su sekilde 6zetlenebilir:

Makine 6grenmesi alan1 olan derin 6grenme ile histopatolojik goriintii analizi iizerine
kapsamli bir inceleme igermektedir.

Derin 6grenme yaklasimlari ve bu yaklagimlar igerisinde kullanilan teknikler ile ilgili
detayli bilgiler sunmaktadir.

Histopatolojik tiim slayt goriintiilerinin konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak
siniflandirilmasi islemleri adim adim incelenmistir. Bu kapsamda yenilik¢i derin 6grenme
tekniklerinin siniflandirma performanst iizerine etkileri analiz edilmistir. Yaygin kullanilan
KSA modellerinin bagtan egitilerek belirli bir veri kiimesi iizerindeki performanslari
karsilagtirilmustir.

Derin 6grenme alaninda sik kullanilan derin transfer 6grenme icin kapsamli bir IDC veri
kiimesi iizerinde deneysel calismalar gergeklestirilmistir. Histopatolojik goriintiilerin derin
transfer 6grenme ile siniflandirilmasi i¢in yeni yaklagimlar onerilmistir. Ayrica, tim slayt
goriintiileri igerisindeki tiimorlii bolgelerin tiim goriintiiden boliitlenebilmesi i¢in olasilik
haritasina dayanan bir yaklagim sunulmustur. Bu boliimdeki deneysel ¢aligmalardan elde
edilen sonuglar alaninda iyi bilinen “Pattern Recognition Letters” dergisinde yayinlanmig
ve ¢ok sayida atif almistir.

Yiiksek boyutlu TSG verilerinin hem yapay zeka teknikeri tarafindan kullanim maliyetini
azaltmak hem de depolama alanindan tasarruf saglamak amaciyla derin otomatik kodlayici
tabanli bir diigiik boyutlu temsil elde etme yaklasimi sunulmustur. 20 GB gibi yiiksek
boyutlara ulagan TSG verileri i¢in daha diisiik boyutlarda temsil degerler elde edilmistir.
Cesitli metrikler ile veri kayiplar1 degerlendirilmis ve diisiik veri kayiplari ile bu islemlerin
gerceklestirildigi goriilmiigtiir.

Gelecekte ¢ok daha dnemli bir alan haline gelecek tele saglik uygulamalari icin hem diisiik
boyutlu hem de giivenilir veri aktarimi icin yenilik¢i bir yaklasim tez kapsaminda
sunulmustur. Dogrusal olmayan birimler tarafindan boyutu azaltilan goriintiiler farkli
sistemler tarafindan coziilemeyecek bir yapidadir. Bu arastirma sonuglart uluslararasi
hakemli dergi olan “Expert Systems” dergisinde yayinlanmak i¢in kabul almistir.

Tez kapsamindaki deneysel ¢alismalarda herhangi bir manuel 6zellik ¢ikarimi teknigi

kullanilmadan tamamen ugtan uca modeller ile siniflandirma gibi islemler saglanmustir.
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ONERILER

Histopatolojik goriintiilerin derin 6grenme teknikleri ile analiz edilmesi amaciyla hazirlanan bu tez

calismasinda, bu alanda yapilan bir¢ok ulusal ve uluslararasi ¢aligma incelemesinin yani sira

yenilik¢i bazi yaklagimlar sunulmustur. Tez kapsaminda elde edilen sonuglar 1s181nda bazi 6neriler

su sekilde siralanabilir:

Derin 6grenme modellerinin egitimlerinin daha giivenilir ve yiiksek sonug iiretmesi igin
histopatoloji alaninda hasta bazli verilerin artirilmasi saglanmalidir. Artan veri miktarina
bagl olarak bu alanda, derin 6grenme tabanli otomatik tani ve teshis araglarinin kullanim
yayginlagabilir.

Bu alanda makine 6grenmesi temelli yapilan teorik arastirmalarin uygulamaya gecirilmesi
icin ¢aligsmalar yapilmalidir.

Tez kapsaminda tamamen ugtan uca bir yap1 ile otomatik 6zellik ¢gikarimi ve secimi
islemleri yapilmigtir. Performansin yiikseltilmesi igin bazi manuel &zellik ¢ikarim
teknikleri derin 6grenme yontemleri ile tlimlesik olarak kullanilabilir.

Derin 6grenme modellerinin egitimleri yiiksek donanim maliyeti gerektirmektedir. GPU
gibi donanimlar olmadan bu derece yiiksek boyutlu veriler tizerinde derinlikli modellerin
egitimi ciddi bir problem teskil etmektedir. Bu nedenle histopatolojik veriler iizerinde
kapsamli modeller tasarlanarak arastirmacilarin transfer o6grenme ile bu modeli
kullanabilmeleri saglanabilir. Boylece bu alandaki arastirmalar hiz kazanacaktir.

Tez kapsaminda 6nerilen teknikler meme kanseri veri kiimeleri iizerine yogunlagmistir. Bu
yaklagimlarin farkli hastalik tiirleri i¢in uygulanmasi ve test edilmesi saglanmalidir.

Derin 6grenme ile histopatolojik goriintii analizlerinin yayginlagmasi igin bu alandaki

uzman kisilerin bilgilendirilmesi ve yonlendirilmesi olduk¢a 6nemlidir.
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