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DERIN OGRENME YONTEMLERININ TIBBi TESHiS ALANINDA
SORGULANMASI VE BEYIN TUMORU TANISINDA UYGULANMASI

OZET

Derin 6grenme yoOntemlerindeki ilerlemeler, tibbi goriintiilleme ile elde edilen
muazzam goriintii verisi yardimiyla insan organlarmmi kapsamli bir gsekilde
arastirmaya ve hastaliklarin erken teshisine yardimci olmaktadir. Tibbi goriintii verisi
saglama teknikleri ve donanimlar1 hizla gelisirken, bu veriyi goriintii siniflandirma ve
segmantasyonunda sikc¢a kullanilan evrisimsel sinir aglart (CNN’ler) ile isleme ve
analiz etme, Onemli bir arastirma problemi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada
tibbi teshis alanindaki derin 6grenme yontemleri incelenerek, evrisimsel sinir aglari
ile tibbi resimlerdeki hastalikli yapinin teshis edilmesi ve simiflandirilmasi
amaglanmistir. Calismada, evrisimsel sinir aglarina yonelik 0zgin parametre
optimizasyon yontemi dnerilmistir. CNN'ler, derin sinir aglarinin egitimi i¢in geriye
yayilim algoritmasinda gradyan inis metodunu kullanirlar. Literatiirde son yillarda,
egitim siiresini  hizlandirmak ve performasmi 1iyilestirmek i¢cin momentum
onerilmektedir. Geleneksel momentum yontemleri genellikle sabit bir deger olup,
dogru hiperparametre degerini bulmak hesaplama karmasikligi agisindan oldukca
belirsizdir. Onerilen uyarlanabilir momentum yontemi, derin sinir aglarinin
parametre optimizasyon siirecini hizlandirmak ve daha istikrarli yakinsamasini
amaglamaktadir. Uyarlanabilir momentum, egitim siirecindeki (epok) ge¢mis hata
fonksiyonu degerini bellekte tutarak, hata fonksiyonunun her epokta artmasina veya
azalmasma bagli degismektedir. Onerilen yontem, CNN’lerde uygulanmis ve
Molekiiler Beyin Neoplazisi Veri Havuzu (REMBRANDT) veri seti ile test
edilmistir. Yontemin gegerliligi ise farkli tibbi veri setleri ile yapilmistir.
Uyarlanabilir momentum ydnteminin performansi, stokastik gradyan inis (SGD),
Adam ve RMSprop gibi diger optimizasyon yontemleri ile karsilagtirilmistir, ayrica
Onerilen uyarlanabilir momentuma sahip en basarili derin CNN mimarileri icin
performans karsilagtirmasi yapilmistir. Sonuglarin degerlendirilmesinde dogruluk,

kesinlik, duyarlililik ve F1 degerleri kullanilmigtir. Tez, alt1 bolimden olugmakta
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olup: Giris, Derin Ogrenme, Materyal ve Yontem, Bulgular, Sonu¢ ve Oneriler
kismindan meydana gelmistir. Giris boliimiinde, bu tezin amaci ve bu calisma
hakkinda literatiir arastirmasina yer verilmistir. Derin Ogrenme béliimiinde, derin
sinir aglarinin genel yapisi, calisma prensibi incelenmistir. Materyal ve yontem
boliimiinde, caligma alani ile ilgili bilgi, kullanilan veri seti ve ayn1 zamanda 6nerilen
yontem belirtilmistir. Bulgular béliimiinde ¢aligsma sonuglar1 agiklanmistir. Sonug ve

Oneriler boliimiinde ¢iktilar degerlendirilmis, goriisler ve oneriler belirtilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uyarlamali Momentum Yontemleri, Konveks Olmayan
Optimizasyon, Geri Yayilim Algoritmasi, Evrisimsel Sinir Aglari, Tibbi Goriintii

Siniflandirmasi.
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INVESTIGATION OF DEEP LEARNING IN MEDICAL IMAGE ANALYSIS
AND DETECTION OF BRAIN TUMOR USING NOVEL ADAPTIVE
MOMENTUM METHOD

ABSTRACT

Developments of deep learning have combined with large amounts of medical
images allows more accurate and rapid diagnosis of disorders. It’s helping doctors to
diagnose patients more accurately. Deep Learning for medical diagnosis has made a
tremendous impact by applying convolutional neural networks (CNNs) to medical
image classification and momentum plays an essential role in stochastic gradient
optimization algorithms for accelerating or improving training convolutional neural
networks. In traditional optimizers in CNNs, the momentum is usually weighted by a
constant. However, tuning hyperparameters for momentum can be computationally
complex. In this thesis, we investigate deep learning algorithms in image prediction
and propose a novel adaptive momentum for fast and stable convergence. Applying
adaptive momentum rate proposes to increase or decrease based on error changes in
every epoch, and it eliminates the need for momentum hyperparameter optimization.
We tested proposed method with Repository of Molecular Brain Neoplasia Data
(REMBRANDT) dataset anda validated with differend medical datasets. The
proposed algorithm applies convolutional neural networks (CNNs) to multi-class
magnetic resonance (MR) image classification. This method can recognize brain
tumor types and identify other diseases. We compared the performance of a novel
adaptive momentum optimizer with Stochastic gradient descent (SGD) and other
adaptive optimizers such as Adam and RMSprop. We also investigated the
performance comparison for the state of the art CNN architectures with adaptive
momentum. Results are compared in terms of precision, recall and F1 score. The
thesis consists of six parts: Introduction, Deep Learning, Materials and Methods,
Findings, Conclusion and Suggestions. In the introduction part, the aim of this thesis
and a literature review about this study were made. In the Deep Learning section, the
general structure and working principle of deep artificial neural networks are
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examined. In the material and method section, information about the study area, the
dataset used and also the methods used are specified. In the Results section, the
results of the study are explained. In the Conclusion and Suggestions section, the

outputs were evaluated and opinions and suggestions were stated.

Keywords:  Adaptive  Momentum  methods, Nonconvex  Optimization,
Backpropagation Algorithm, Convolutional Neural Networks, Medical Image

Classificatio
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|. GIRIS

A. Tezin Amaci

Derin sinir aglari, biiyiik miktarda tibbi goriintii ile birleserek, hastaliklarin
daha dogru ve hizli teshisine olanak tanimakta, hastaliklarin erken teshisinin zorlugu
ise, tip diinyasinda yeni derin Ogrenme tekniklerinin kullaniminin 6nemini
arttirmaktadir. Son yillarda grafik isleme birimleri (GPU) veya tensor isleme
birimleri (TPU) gibi hizli hesaplama teknikleri, aragtirmacilarin daha fazla
katmandan olusan daha karmasik yapilar tasarlayabilmesine imkan vermesiyle
birlikte; ¢cok katmanli ag yapisini en iyi ve optimum sekilde tasarlayarak derin
ogrenme modellerinin tibbi goriintiileri analiz etmesine olanak sagladi. Onceki
yillarda, yapay sinir aglarinda 6znitelik kiimelerinin olusturulmasi ve bu 6znitelikler
arasinda temsil kabiliyeti en yiiksek olanlarin segilmesi Uzerine arastirmalar
yapilmaktaydi. Derin 6grenme yaklasimlarinin gelisimi ile ¢ok katmanli yapay sinir
aginin nasil tasarlanacagi; ka¢ katmandan olusacagi, ne kadar ndron icerecegi, hangi
aktivasyon fonksiyonunun ve eniyileme algoritmasinin kullanilacagi, hiperparametre

optimizasyonun nasil yapilacagi problem ¢6ziimiinde daha 6nemli hale geldi.

Derin 6grenme, temelde bir optimizasyon problemidir. Dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde optimum degeri bulmak i¢in Ogrenme siirecinde
optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Derin sinir aglarmi optimize etmek igin
ise geriye yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Goriintii islemede siklikla kullanilan
ve bir derin 6grenme yontemi olan evrisimsel sinir aglarinda optimizasyon stresini
hizlandirmak veya iyilestirmek i¢in momentum kullanimi: 6nemli bir rol
oynamaktadir. Geleneksel derin sinir aglarinda, momentum genellikle bir sabit deger
olarak belirlenir. Bununla birlikte, momentum icin hiperparametreleri ayarlamak,
hesaplama agisindan karmasik olabilir. Bu tezde, 6zgin adaptif momentum
algoritmas1 Onerilmektedir. Arastirma ¢iktilari, farkli derin 6grenme mimarileri ve
optimizasyon yonetemleri ile karsilastirilarak 6nemli sonuglar elde edilmistir.
Onerilen yontem, siiflandirma hatasim1  azaltarak yakinsama performansini

iyilestirmekte ve diger adaptif optimizasyon yontemlerine kiyasla daha yiiksek basar1



oran1 elde etmektedir.  Deneysel sonuglar, onerilen yontemin tibbi goriintii
siiflandirmasinda 6nemli performans iyilestirmeleri sagladigin1 gostermektedir.
Yontemin validasyonu diger tibbi veri setleri ile de dogrulandigindan dolayi, ¢alisma
ciktilar1 sadece farkli beyin timorlerini smiflandirmak igin degil, diger hastaliklar
icin de tahminleme analizlerinde doktorlar ve diger saglik personelleri tarafindan

kullanilabilecektir.

B. Literatiir Arastirmasi

T1ibbi goriintiilemedeki ilerlemeler, tibbi goriintiileme ile elde edilen muazzam
goriintii verisi yardimiyla insan organlarin1 kapsamli bir sekilde arastirmaya yardimci
olmaktadir. Tibbi goriintii verisi saglama teknikleri ve donanimlart siiratli bir sekilde
gelisirken, bu veriyi bilgisayar destekli tan1 koyma metodolojileriyle isleme ve analiz

etme, onemli bir arastirma problemi olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Tibbi goriintlileri bir bilgisayarla taramak ve ve bilgisayara yiiklemek miimkiin
oldugunda, arastirmacilar otomatik analiz igin sistemler kurmuslardir. ik olarak,
1970'lerden 1990'lara kadar tibbi goriintii analizi, diisiik seviyeli piksel isleme (kenar
ve ¢izgi dedektoru filtreleri, bolge blylitme) ve matematiksel modellemelerin (uygun
cizgiler, daireler ve elipsler) uygulanmasiyla, kural tabanli bir yapi olusturmak igin
caligmalar yapilmistir. Ayn1 donemde yapay zekada popiiler olan birgok “eger-ise-
degilse” ifadesine sahip uzman sistemlerle bir benzetme vardir. Bu uzman sistemler
eski moda yapay zeka olarak tanimlanmistir ve genellikle basit, kural tabanli goriintii

isleme sistemlerine benzemektedir. (Haugeland, 1985)

1990'larin  sonunda, egitim verilerinin bir sistem gelistirmek icin kullanildigi
denetimli teknikler, tibbi goriintii analizinde giderek artan bir sekilde popiiler hale
gelmistir. Bir sonraki adim, giris verilerini doniistiiren birgok katmandan olusan
modellerin (aglar -6rnek goriintiiler) ¢iktilara ait 6zellikleri temsil eden, 6rnegin
hastaligin mevcut oldugu ya da olmadig: ile ilgili daha yuksek seviye ozellikleri
ogrenmesidir. Bu kavram, bircok derin Ogrenme algoritmasinin temelinde
yatmaktadir. Genel anlamda, bu sistemler normal goriintiiler ile anormal olanlari
birbirinden ayirmak maksadiyla 6n isleme, Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma
adimlarina sahiptirler. Literatiirde, bu problem {izerinde klasik makine &grenme
algoritmalarinin uygulanmasi i¢in ¢ok sayida yontem tavsiye edilmistir (Chaplot at

al, 2006; El-Dahshan at al, 2010; Mallat, 1989; Moritz at al, 2000). Yapilan ilk



calismalar, bagimsiz igerik analizi (ICA), (Moritz et al, 2000), dalgacik doniisiimii
(Chaplot et al, 2006; El-Dahshan et al, 2010; Mallat, 1989), destek vektér makinasi
(SVM) (Chaplot et al, 2006) ve temel bilesen analizi (PCA) (El- Dahshan et al, 2010)
tabanli hibrit ¢oztimler sunmustur. El-Dahshan ve arkadaslar1 (2010), gorintu
Ozelliklerini, MR goriintiisiinden ayrik dalgacik doniisimi (DWT) yontemi ile
almiglardir. Ardindan PCA, 6zellik azaltmak igin kullanilmis, ayrica ileri beslemeli
geri yayihmli yapay sinir agi (FP-ANN) ve k-en yakin komsu (k-NN) tabanh
siniflayicilar normal ve anormal beyin MR gorintiilerini siniflandirmak igin
Onerilmistir. Literatlirde yapilan bu ilk ¢aligmalar, tibbi goriintiileri bilgisayar tabanl

islemenin 6nemini ortaya koymalar1 bakimindan ¢ok degerlidirler.

Zamanla ileri makine 6grenimi tekniklerinden faydalanmak agisindan daha modern
cOziimler gelistirilmistir. Zhang ve arkadaglari, beyin MR goriintiileri i¢in, ¢ekirdek
(SVM) destek vektor makinesini pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ile bilestirerek
bir sinflayic1 gelistirmislerdir (Zhang et al., 2013). Sonradan ise, cekirdek destek
vektor makinasinin (SVM) vyerine dalgacik entropisi yontemini kullanmislardir
(Zhang et al., 2015). Saritha ve arkadaslari, olasiliksal sinir aginda (PNN) dalgacik
entropisi yontemini kullanmigtir (Saritha et al., 2013). Wang ve arkadaslari, parcacik
siirii optimizasyonu, yapay ar1 kolonisi ve ileri beslemeli sinir aglarini kullanmigtir
(Wang et al., 2015a). Zhang ve arkadaslari, Shannon ve Tsallis, ayrik dalgacik
dontistimi (DWT) katsayilariyla beyin MR goriintiisiinii siniflandirma g¢alismalari
gerceklestirmistir (Zhang et al., 2015). Benzer sekilde, Nayak ve arkadaslar1. Ozellik
¢ikarimi i¢in iki boytlu DWT kullanmiglardir. Ayrica 6zellik azaltma igin olasiliksal
temel bilesen analizi ve rassal orman siniflayicisi ile AdaBoost algoritmasini
kullanmislardir (Nayak et al., 2016). Arastirmacilar, aynm1 zamanda modelin
dogrulugunu yiikseltmek amaciyla destek vektdér makinesi (SVM) ile Adaboost
optimizasyon yontemini onermiglerdir. (Nayak et al., 2017). Gudigar ve arkadaslart.
Dalgacik, culvelent ve shearlet doniisiimlerini karsilastirmistir. Calismasinda, radyal
temelli fonksiyon cekirdekli PSO-SVM siniflayici kullanarak beyin anomalilerini
tespit etmislerdir (Gudigar et al., 2019).

Derin Sinir Aglar1 (DNN), biyolojik sistemde beyinde bulunan ndronlardan
esinlenilerek olusturulmus basit islemcilerden olusur. Noronlar, sinyalleri bir
norondan diger ndrona dogru geciren agirliklandirilmis baglantilar ile birbirine

baglhdir. Sinir hiicreleri arasindaki iletisim sinapslar yardimiyla gergeklesir. Yapay



sinir a8, sinir hiicrelerine gelen bilgileri toplayip, belirlenen aktivasyon
fonksiyonundan gecirerek ciktiyr iiretir. Uretilen ¢ikti baglantilar iizerinden diger
hlcrelere gonderilir. Derin Sinir Aglar1 (DNN), bir¢ok farkli uygulama alaninda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Literalirde, cok sayida ¢alisma beyin hastaligi
siiflandirilmasini ve beyin dokusunun ve anatomik yapilarin (6rnegin hipokampus)
bolimlenmesini ele almaktadir. Diger dnemli uygulama alanlari lezyonlarin tespiti
ve segmentasyonu olmustur (6rnegin, tiimorler, beyaz cevher lezyonlari, mikro
kanamalar). Beyin gorintileri 3D olsa da arastirmalarin ¢ogu 2D'de yapilmakta ve
3D hacimleri parca parca analiz etmektedir. Bu durum makina hesaplama gucu
gereksinimleri ile yakindan ilgilidir. Daha yeni yayinlarda 3D aglarin da kullanildig1
gorilmektedir.  Bahsedilen yontemlerin  ¢ogu MR  goruntileri  (zerinde
yogunlagsmaktadir. ileriki yillarda ultrasonografi (US) ve Bilgisayarli tomografi (BT)
gibi diger goriintiileme yontemlerinin de derin Ogrenme temelli analizlerden

yararlanabilecegi diisiiniilmektedir.

Diger uygulama alanlarina gore yapilan ¢alismalara bakildiginda, g6z hastaliklarinda
Oftalmik goriintiileme, son yillarda hizla gelismis olsa da derin 68renme
algoritmalar1 bu alanda yeni uygulanmaktadir. Anatomik yapilarin segmentasyonu,
retina anormalliklerinin segmentasyonu ve tespiti, géz hastaliklarinin teshisi ve
goriintii kalitesi degerlendirmesi gibi alanlarda yazilan ¢ogu makale CNN'leri
kullanmaktadir (Sahiner et al., 1996). Gogiis hastaliklar1 tespit ve lokasyon
yontemleri ise en eski DNN uygulama alanlarindan biridir. Cogu gdgiis hastaliklar
teknigi iki boyutlu oldugundan, dogal goriintiilerde basarili olan yontemler kolayca
aktarilabilir. Literatiirde yapilan arastirmalara genellikle gogiis kanserinin tespitini
olusturmakla birlikte kitle benzeri lezyonlarin tespiti ve smiflandirilmasi, mikro
kireglenmelerin tespiti ve siiflandirilmasi ve gogiis kanseri risk skorlamasi gibi alt
basliklarda incelenmektedir. Gogiis kanseri ile ilgili yapilan ¢aligmalarda goriilen en
blyuk eksiklik, yeterli veri setinin bulunmamasidir. Yapilan arastirmada, birgok
makalede farkli sonuglar veren kiigiik veri setleri kullanilmistir. Baz1 ¢alismalar yari-
denetimli 6grenmeyi (Sun et al., 2016), zayif denetimli 6grenmeyi (Hwang & Kim,
2016) ve transfer 6grenimini yontemini onermistir (Kooi et al., 2017; Samala et al.,
2016).

Literatirde kalp hastaliklar1 analizinde de bircok derin 6grenme uygulamalari

gergeklestirilmistir. Sol kalp karincigi segmentasyonu en yaygin arastirma alani



oldugu goriilmiistiir. Diger uygulama alanlar1 segmentasyon, siiflandirma, goriintii
kalitesi degerlendirmesi, otomatik kalsiyum skorlamasi ve koroner merkez ¢izgisi
takibidir. Cogu makalede iki boyutlu CNN'ler kullanilsa da (Wolterink et al., 2016)
uc boyutlu CNN'lerin de kullanildig1 bazi makaleler vardir. (Poudel et al., 2016) U-
net mimarisi iginde sol ventrikiil dilimini dilimle bdlimlere ayirmak ve bir sonraki
dilimi ayirirken onceki dilimlerden hangi bilgileri hatirlayacagini 6grenmek igin
CNN'leri RNN'lerle birlestirerek tekrarlayan bir baglanti kurmustur. (Kong et al.,
2016), zamansal regresyon analizi yaparak kalp ritmini tanimlamak i¢in 2D CNN ve
LSTM igeren bir mimari kullanmistir. Bu alanda yapilan bircok makale halka agik

verileri kullanmaktadir.

Literatirde karaciger, bobrek, mesane ve pankreas gibi organlari lokalize etmeyi
amaclayan da ¢ok ¢esitli ¢alismalar mevcuttur. Genellikle organlar igin BT resimleri
kullanilsa da prostat gibi baz1 organlarin analizi icin MRG kullanilmaktadir. Yapilan
arastirmalarda CNN kullanildigi goriilse de U-net'e benzer bir 3D fCNN (Yu et al.,
2017) kullanilan makaleler de vardir. Bu calismada, U-net'te kullanilan birlestirme
islemi yerine bir toplama isleminin kullanildigi, ResNet ile U-net mimarisi arasinda
hibrid bir yaklasim vardir. Bu model i¢ organ segmantasyonunda en basarilt model

olmustur.

Tibbi goriintiilerde segmentasyon, organlarin ve diger yapilarin hacim ve sekil ile
ilgili klinik parametrelerin analizine olanak saglamaktadir. Segmentasyonun gorevi
tipik olarak, gorinti cizgilerini (konturu) tanimlamaktir. Segmentasyon, tibbi
goriintiilemeye derin 6grenmeyi uygulayan en yaygin calisma konularindan birisidir
ve bu nedenle, CNN tabanli segmentasyon mimarilerinin gelistirilmesi ve daha genis
RNN uygulamalar1 dahil olmak iizere, bu alandaki en genis makale ve tez
cesitliligine sahiptir. CNN mimarilerinin tibbi goriintii analizinde en bilinenleri,
(Ronneberger et al., 2015) tarafindan yayinlanmig U-net’tir. U-net'teki iki ana mimari
yenilik, esit miktarda {ist 6rnekleme ve alt 6rnekleme katmanlarinin birlesimidir. Her
ne kadar 6grenilmis tist 6rnekleme katmanlar1 6nerilmis olsa da U-net, karsit evrisim
ve dekonvoliisyon katmanlari arasindaki gegis baglantilarini birlestirir. Verinin
egitimi kismindan bakildiginda ise tum gorintilerin U-net tarafindan islenebilecegi
ve dogrudan segmentasyon yapilabilecegi anlamina gelmektedir. Ayrica, (Cigek vd.,
2016) tarafindan U-net'in ayn1 hacimden birkag 2D resim ile beslenmesiyle tam bir

3D segmentasyonunun elde edilebilecegi gosterilmistir. RNN'ler de tibbi goriintii



segmentasyon i¢in popiiler hale gelmistir. Farkli RNN mimarilerini CNN mimarileri
ile birlestirerek basarili sonuglar elde edilmis ¢aligmalar da mevcuttur (Xie et al.,
2016b; Stollenga et al., 2015; Andermatt et al., 2016; Chen et al., 2016; Poudel et al.,
2016).

Gorlintii smiflandirmasi, derin 6grenmenin tibbi goriintii analizine biiyiik katki
sagladig ilk alanlardan birisidir. Girdi olarak bir veya birden fazla goriintii, ¢ikti
olarak tek bir teshis degiskenine sahiptir (8rnegin, hastalik mevcut veya degil). Tlk
yillarda denetimsiz 6n egitim, SAE'ler ve RBM'ler gibi ag mimarilerine odaklanildigi
goriilmektedir. Bu teknikleri uygulayan ilk makale 2013 yilinda yayinlanmistir
(Brosch & Tam, 2013). (Plis et al., 2014; Suk ve Shen, 2013 ve Suk et al., 2014)
hastalar1 Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG) temelli Alzheimer hastaligini
siniflandirmak icin derin inang aglar1 (DBN) ve SAE'leri uygulamistir. Son yillarda
ise bu alanda da CNN'lere dogru bir egilim gozlenebilmektedir. Bu yontemlerin
uygulama alanlari, beyin MRG'den retinal goriintillemeye ve dijital patolojiye,
bilgisayarli akciger tomografisine (BT) kadar ¢ok cesitlidir. Tibbi goriintii
tahminlemesinde veri kiimesi boyutlar1 milyonlaca Ornek resmin egitildigi
bilgisayarli goriintliye kiyasla daha kiigiiktiir. Bu nedenle, transfer 6grenimi de
yaygin olarak kullanilmaktadir (Antony et al., 2016; Kim et al., 2016; Esteva et al.,
2017; Gulshan et al., 2016). Derin sinir aglari modellerinin performans
problemleriyle basa ¢ikmanin diger bir yolu, transfer 6grenmeyi kullanmaktir.
Islenmis verinin MR gbriintiilerinde oldugu gibi ¢ok biiyiik olmas1 durumunda, iki

transfer 0grenme stratejisi uygulanabilir:

(i) Oznitelik ¢ikarimi igin dnceden egitimli bir ag kullanmak,

(ii) Onceden egitimli bir aga verilerle ince ayar yapmak (Litjens et al., 2017).

Onceden egitimli ag kullanmak, derin dgrenme alaninda en etkili yaklasimlardan
birisidir. Daha dnceden genis 6l¢ekte bir veriyle egitilmis modelden gelen bilgi, yeni
bir modelde kullanilabilir. Bu su anlama gelir; transfer 6grenme daha oOnceki
modelden 6grenilmis temsilleri kullanir ve bu bilgiyi baska bir alana uygular. Bu
durum, kiiclik veri setlerine sahip caligmalar i¢in biiyiik bir énem arz eder. Veri
sayist nispeten kiiciik oldugu zaman, model bir siire sonra “ezberleme”ye (overfit)

baslar. Eger dnceki veri yeterince genis ve genel ise dgrenilmis 6znitelikler, orijinal



veri setinde bulunmayan farkli siniflar1 siniflandirmak icin kullanilabilir. Transfer
O0grenmenin bir diger avantaji, ¢ok biiyiikk hesaplama giiciine ihtiyag duymuyor
olusudur. Model, ag katmanlarinin 6nceden egitilmis modelden gelen degerlerini

kullanir ve sadece tam baglantili son katmani egitir.

CNN kullanan yazarlarin makalelerinde, 6nceden egitilmis aglar1 kullanmak yerine
kendi ag mimarilerini sifirdan egittikleri goriilmektedir. (Menegola et al., 2016),
onceden egitilmis aglar ile sifirdan olusturulmus kendi ag mimarilerini karsilastiran
deneyler gergeklestirmis ve Onceden egitilmis aglara sadece ince ayar yaparak
yaklasik 1000 deri lezyonu goriintiisiinden olusan kiigiik bir veri setine gore oldukca
iyi ¢alistigini gézlemlemislerdir. Ancak bu deneyler, genel sonuglara varmak icin ¢ok
kiiciik dlceklerdir. Ozetle, goriintii ve nesne iizerinde dnceden egitilmis CNN'lerin,

smiflandirmada ¢ok iyi sonuglar verdigi sdylenebilir.

Goruntu siniflandirmasi, tibbi goruntulerin kiglk bir bolimanun iki veya daha fazla
kategoriye smiflandirilmasma odaklanmaktadir. Ornegin, gogiis BT'sinde nodiil
simiflandirmasina  odaklanma gibi. Siniflandirma isleminde lezyonun olup
olmadigmin ve lezyonun yeri hakkindaki genel baglamsal bilgiler dogru
siiflandirma tahmini i¢in gereklidir. Bu iki bilgiyi 6grenmek, genel derin 6grenme
mimarilerinde miimkiin degildir. Birkag yazar bu problemi ¢6zmek i¢in ¢oklu akis
mimarilerini kullanmistir. Ornegin, (Shen et al., 2015), her biri girdi olarak farkl1 bir
Olcekte nodul bilgisi alan G¢ CNN mimarisi kullanmistir. CNN'lerin ortaya ¢ikan
ozellik ciktilar1 daha sonra son 6zellik vektoriinii olusturmak icin birlestirilmistir.
Farkli ¢oziintirliikklerki cilt lezyonlarini smiflandirmak i¢in ¢ok akisli bir CNN
kullanan yazar tarafindan da benzer bir yaklasim izlendigi gériilmiistiir (Kawahara &
Hamarneh, 2016). (Gao et al., 2015), nukleer katarakt derecelendirmesinde, CNN
filtrelerinin onceden egitildigi CNN ve RNN kombinasyonlarinin kullanilmasini
onermistir. Bu birlesim, gorlintii boyutuna bakmaksizin tiim baglamsal bilgilerin
islenmesini saglamakta olup, 3D bilgilerinin aga dahil edilmesinin de tibbi goériinti
siniflandirma tahminlerinde iyi performans verdigi gorilmektedir. Bilgisayar
gorlntiilerinin 2 boyutlu goriintiiler olmasindan dolayi, bu durumlarda gelistirilen
aglar dogrudan 3D bilgisini kullanmazlar. Literatiir incelendiginde bir¢ok yazar,
3D'yi 6zel mimarilerle etkili bir sekilde biitiinlestirmek icin farkli yaklasimlar
kullanmiglardir. Setio ve arkadaglari, gogiis BT'de ilgilenilen noktalar1 nodiil veya

nodiil olmayan olarak siniflandirmak i¢in ¢ok akisli bir CNN kullanmis, dokuz farkli



goriintli verisi ¢esidini siniflandirma ¢iktisin1 bagli katmanlarda birlestirilmistir
(Setio et al., 2016), Neredeyse tlim c¢aligmalar, ugtan uca egitimli CNN'lerin
kullanimini tercih etse de Kisitlanmis Boltzmann makinesi (RBM) (van Tulder &
Bruijne, 2016; Zhang et al., 2016), seyrek otomatik kodlayicilar (SAE) (Cheng et al.,
2016) ve evrisimli seyrek otomatik kodlayicilar (CSAE) (Kallenberg et al., 2016)
gibi diger mimariler ve yaklasimlar da kullanilmaktadir. CSAE ile CNN arasindaki

en biiyiik fark, seyrek otomatik kodlayicilarla denetimsiz 6n egitim kullanimidir.

Beyin timori tibbi teshis ve tanisinda Yaqub ve arkadaslari, ¢alismasinda MR
goriintiilerinin  tiimorlii ve tiimdrsliz olarak smiflandirilmasinda farkli yapilarda
Rastgele Orman smiflandiricist kullanmigtir (Yaqub et al., 2014). Bu yapilardan
Agirlikli Hizli Yerel Rasgele Ormanlar ile %90, Agirlikli Lokal Rastgele Ormanlar
ile %87 ve Yerel Rasgele Ormanlar ile %88 basarim elde etmislerdir. (Eman et al.,
2015) ise MR goruntilerinden tumor tespitinde, K-Ortalama Kiimeleme ve Bulanik
C-Ortalama Kiimeleme tekniklerinin performansmi ii¢ farkli veri setinde
karsilagtirmistir. K- Ortalama Kiimeleme teknigi ile ortalama %92,27 dogruluk
basarimi, Bulanik C-Ortalama Kiimeleme teknigi ile %96,66 dogruluk elde etmistir.
MR goriintiilerinde tiimor olabilecek ilgi alanlarina ait 6znitelik ¢ikariminda Gabor
dalgactk doniisim oOzellikleri ve istatistiki Ozellikler kullanilarak  farkli
smiflandiricilarin basarim kiyaslamasi yapilmistir (Nabizadeh & Kubat, 2015).
Mousavi ve arkadaslarinin ¢alismasinda MR beyin goriintiilerinden tiimér tespit igin
ROI metodu kullanilmigtir. Sunulan metot morfolojik islemler, algak gegirgen
filtreleme ve esikleme gibi farkli goriintii isleme tekniklerinden olusmaktadir. On
farkli veri setinden ortalama %98,48 basarim ile timor Dboliitleme islemi
gerceklestirilmistir (Mousavi et al., 2015). Bir diger ¢alismada, (Ahmadvand &
Kabiri, 2016) tarafindan dalgacik doniisiim o6zellikleri kullanilmigtir. Timorli ve
tiimdrsiiz MR goriintiilerinin  siniflandirilmasi i¢in Rassal Orman simiflandiricisi
kullanilan bu ¢alismada siniflandirma bagarimini ortalama %90 olarak belirtilmistir.
T2 agirlikli MR goriintiilerinden tiimor tespiti igin Onerilen metotlar; esikleme, hizli
fourier doniisiimii ve ileri seviye morfolojik islemlerden olusmaktadir. Yazarlar
caligmalarinda timor tespit bagarimimi %89,20 olarak belirtmiglerdir (Sudharani et
al., 2016). (Kadam & Dhole, 2017) tarafindan timor olabilecek yapilara ait
Oznitelikler Gri Seviye Es olusum Matrisi (GSEM) ile elde edilmistir. Cekirdek

Destek Vektér Makinalari (CDVM) siniflandiricist ile de timoér olan ve timor



olmayan yapilar siniflandirilmistir. Yazarlar siniflandirma basariminin %97,50
oldugunu belirtmiglerdir. Baz1 ¢alismalarda {i¢ boyutlu goriintiilerden beyin timorii
tespiti otomatik olarak yapilmistir. Histogram esitleme yontemi ile goriintiiler 6n
islemden geg¢irilmis, timor olabilecek yapilar belirlenmistir. (Abbasi et al., 2017)
calismasinda ii¢ fakli diizleme ait MR goriintiilerinden Yerel ikili Oriintii (YiO)
operatorii ile Oznitelikler ¢ikartilmistir. Kullanilan veri setinde Dice Benzerlik
indeksi 0.93, Jaccard Benzerlik indeksi ise 0.87°dir. Kullanilan diger veri setinde ise
Dice Benzerlik indeksi 0.90, Jaccard Benzerlik indeksi ise 0.82°dir. (Amin et al.,
2017) tarafindan tiimorli ve tiimorsiiz MR goriintiilerini otomatik olarak ayirt
edebilen bir metot sunulmustur. Tiimor olabilecek her doku icin sekil, yap1 ve
yogunluk oOzellikleri hesaplanmistir. Farkli gegerlilik testleri belirlenmis ve
smiflandirici olarak Destek Vektor Makinesi (DVM) kullanilmistir. Yazarlar,
calismasinda %97,10 dogruluk, %91,90 duyarlilik ve %98 6zgiilliikk elde etmislerdir.
(Pereira et al., 2016), CNN mimarisini kullanarak tam otomatik beyin timaorQ tespiti
yapan yontem gelistirmistir. Bu yontemde BRATS 2013 veri tabani kullanilmistir.
(Dong et al., 2017) derin 6grenme algoritmalarin1 kullanarak beyin timdrlerinin
bolutlemesini gergeklestirmislerdir. Burada U-Net mimarisi kullanilarak veriler

egitilmis, mevcut basari oranlar1 daha da yiikseltilmistir (Dong et al., 2017).

Literatiir arastirmasinda tibbi goriintii analizi i¢in en basarili model tiirtinin CNN
oldugu goriilmiistiir. Yetmisli yillarin sonlarindan beri CNN’ler iizerinde ¢alismalar
yapilmakta (Fukushima, 1980) ve ilk olarak Yann LeCun ve arkadaslar1 tarafindan
LeNet el yazisi karakter tanima sisteminde uygulanan CNN'lerin kullanimi, derin
aglar1 verimli bir sekilde egitmek i¢in ¢esitli yeni teknikler gelistirilene kadar ivme
kazanmaktadir (LeCun et al., 1998). (Zhang et al., 2020), réntgen gorintilerinden
olusan veri seti iizerinde coklu etiketli smniflandirma yapmak icin ortalama
havuzlama yerine adaptif bir yontem kullanarak CNN modelini gelistirmislerdir.
Rontgen goriintiileri 6ziinde ¢oklu etiketli siniflandirma problemidir. Bu ¢alismada
yazarlar, ¢oklu etiketli smiflandirma problemini coklu ikili problemlere bdlerek
uygulamis ve basarili sonuglar elde etmislerdir. Li ve arkadaslarmin yaptiklar1 bir
diger ¢alismada, dlcekten bagimsiz 6znitelikleri yakalamak i¢in tibbi goriintiilerden
cikarilan ozellikleri farkli boyutlara dlgeklendirerek kiiclik veri kiimesinin, zayif ek
aciklamalarin ve degisen ilgi 6lgeklerinin zorluguna deginilmistir (Li et al., 2019).

Bu calismada, paylasilan ¢ekirdekler farkli 6l¢eklerin 6zelliklerinden degismeyen



kaliplart tespit etmek i¢in kullanilmistir. Daha sonra da her bir evrisim kanalindaki
Ozellik haritasindan en yiliksek aktivasyonlart ¢ikarmak igin top-K havuzu
uygulanmistir. (Wei et al., 2019), Medikal Hiperspektral Goérunti (Medical
Hyperspectral Image-MHSI) verilerinin = siniflandirilmasi igin etiketlenmemis
verilerden kiiresel temsili 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in uctan uca CNN ve lokal detay
bilgilerini korumak amaciyla temel CNN olmak iizere iki kanalli CNN onerisinde
bulunmuslardir. (Agrawal et al., 2019), transfer 6grenimi uygulanmasi i¢in uygun
CNN mimarisini test etmek izere bir 6l¢iim tasarlamiglardir. Gastro-intestinal sistem
goriintiilerinin ~ siniflandirmasint  yapmis ve bes farkli CNN mimarisinin
performansini karsilagtirmiglardir. Yine baska bir ¢alismada, dogrulugu artirmak ve
test uygulamalarini azaltmak amaciyla CNN mimarisini otomatik olarak ayarlamak
igin bir yaklasim sunulmustur (Ramos et al., 2019). CNN ayarlama yaklasimlarinda
GA (Genetik Algoritma), BOA (Bayes Optimizasyon Algoritmasi) ve NM (Nelder-
Mead) olmak {iizere ii¢ optimizasyon algoritmasit kullanilmistir. Son olarak da
optimizasyon algoritmalarini kullanarak ince ayarlanmig bir CNN mimarisi
olusturma siireci alt1 farkli sinifa ait bes bin biyomedikal vaka goriintiisii iizerinden
degerlendirilmistir. Sonuglar her iic optimizasyon algoritmasinda da anlaml
bulunmustur. CNN'nin farkli uygulama yaklagimlarina ek olarak, yakin tarihli bir
calismada (Dutta et al., 2020), tibbi goriintiiler i¢in CNN ve transfer 6grenimini
degerlendirilmis ve bunlar tamimlanmis etiketler altinda siniflandirilmistir. Bazi
aragtirmacilar (Priyanka et al., 2020), tibbi goriintii siniflandirmasi igin yeni modeller
tasarlamak yerine CNN'nin performansini artirmaya yonelik bir Meta sezgisel
optimizasyon algoritmasi uygulamistir. Lin ve Jeng’in yaptiklar1 bir ¢alismada, CNN
modeli histopatolojik goriintii siniflandirmasi ig¢in optimize edilmis ve sonugta da
modelin performansimnin basarili  oldugu belirtilmistir (Lin & Jeng, 2020).
Arastirmacilar tek tip deneysel tasarim (uniform experimental design-UED)
kullanmis ve meme kanseri histopatolojik goriintiilerinin parametre optimizasyonunu
gerceklestirmiglerdir. (Papandrianos et al., 2020) kemik sintigrafisi goruntdlerini
siniflandirmak i¢in CNN kullanmis ve ayn1 zamanda da goriintii siniflandirmasi igin

iyi bilinen GoogleNet, VGG16 ve ResNet50 CNN mimarilerini karsilagtirmigtir.

Tibbi gorlintii analizinde derin 6grenme uygulamalart son yillarda oldukga artig
gostermistir (Balasooriya ve Nawarathna, 2017; Kharrat et al., 2015; Quratul et al.,

2014; Cheng et al., 2015; Gurusamy ve Subramaniam, 2017; Usman ve Rajpoot,
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2017; Jones et al., 2015; Sajjad et al., 2019; Afshary et al., 2018; Swati et al., 2019).
Omegin; baz1 arastirmacilar (Balasooriya ve Nawarathna, 2017), CNN'leri
kullanarak beyin tiimorii siniflandirmasini gerceklestirirken, baska arastirmacilar
destek vektér makinelerini (Kharrat et al., 2015), dalgacik dontisiimlerini (Gurusamy
ve Subramaniam, 2017; Usman ve Rajpoot, 2017) kullanmislardir. Tibbi goriintii
smiflandirmas1 i¢in CNN modellemesinde bir¢cok arastirmact (Balasooriya ve
Nawarathna, 2017; Gurusamy ve Subramaniam, 2017; Sajjad et al., 2019) tibbi
goriintiileri kullanarak siniflandirma yapmustir. Ote yandan (Sajjad et al., 2019),
yaptiklar bir ¢calismada CNN parametreler egitilerek goriintiiler {i¢ beyin timori tipi
ile ilgili bes kategoride smiflandirilmigtir. Bir grup arastirmaci beyin timorii
siniflandirmasinda yeni bir makine 6grenme mimarisi (CapsNet) kullanmis olsa da
yavas 0grenme siireci nedeniyle tercih edilmemistir (Afshary et al., 2018). Baska bir
calismada da arastirmacilar, transfer Ggrenimine dayali ince ayar yaklagimini
uygulayarak 2D-CE-MR goriintiilerini ti¢ tip beyin tiimorii olarak siniflandirmigtir
(Swati et al., 2019). Ayrica Covid-19 sebebiyle glinimiz dinyas: her gegen giin
kotiilesirken bazi arastirmacilar derin 6grenme modellerini kullanarak hastaliklarin
otomatik tanisina odaklanmaya devam etmektedir. Ornegin; Haque ve arkadaslari
tarafindan, 165 Covid-19 hastasinin rontgen goriintiisii tizerinde bir CNN modeli
kullanarak smiflandirma yapilmistir (Haque et al., 2020). Model hem pozitif Covid-
19 hastalarinin hem de negatif vakalarin rontgen gorintiileri ile egitilmistir.
Sonuglar, pandemiye olumlu katkida bulunabilecek modeli kullanarak hastalig1 tespit

etme konusunda umut verici olmustur.

Yapilan literatiir arastirmasinda derin 6grenme algoritmalarinin tibbi  goriintii
analizinde uygulanmasinin gesitli zorluklar1 oldugu goriilmistiir. Biiyiik egitim veri
setlerinin olmayis1 genellikle bir engel olarak belirtilmektedir. Bununla birlikte,
Goriintii Saklama ve lletisim Sistemlerinin (PACS) radyolojide kullanim1 bu alanda
yapilan aragtirmalar igin gorilintli sayisini arttirmaktadir. Tibbi alanda kisisel verilerin
korunma zorunlulugu olsa da verilerin anonimlestirilerek daha genis ¢apta kamuya
acik veri setlerinin kullanima sunuldugu da bir gergektir: 6rnegin bir ¢calismada 18
farkli acik kaynak veri seti ve 10°'den fazla goriintii egitim verisi olarak
kullanilmistir (Esteva et al., 2017). Genellikle arastirmacilar, goriintii verileri ile ilgili
derin Ogrenme analizleri yapabilmek i¢in i¢in alaninda uzmanlardan (6rnegin

radyolog, patologlar) bilgi talep etmektedirler. Yeterince blylk bir veri kiimesini
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etiketlemenin ise 6nemli miktarda zaman aldig1 gériilmektedir. Ornegin, radyolojide
boliimlendirmeye yonelik derin 6grenme sistemlerini genellikle 3D olarak egitmek
igin, 2 boyutlu dilimlenmis resimlerimn ek agiklamalar1 yapilmasi1 gerekmektedir ve
bu cok zaman almaktadir. Bu nedenle, simirli veriden verimli bir sekilde 6grenme,
tibbi goriintii analizinde 6nemli bir aragtirma alani oldugu goriilmiistiir. (Cigek vd.,
2016) sadece 2D segmentasyonlar1 kullanarak 3D segmentasyon i¢in derin 6grenme
sistemini egiterek veriden anlamli bilgiler edinmistir. Cok 6rnekli veya aktif 6grenme
yaklasimlarinin da bazi durumlarda fayda saglayabildigi goriilmistir (Yan et al.,
2016). Diger yandan verilerin etiketlenmesi uzmanlar tarafindan yapilsa bile, etiket
giiriiltiisii algoritmalarin gelistirilmesinde dnemli bir sinirlayici faktor olabilmektedir,
oysa bilgisayar goriintiisiinde goriintiilerin etiketlenmesindeki giiriiltii nispeten diisiik
olmalidir. Bir 6rnek vermek gerekirse, akciger BT'sindeki nodiilleri tespit etmek igin
goriintii analizi algoritmalarii degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan LIDC-
IDRI veri setidir (Armato et al., 2011). Bu veri setinde pulmoner nodiller dort
radyolog tarafindan bagimsiz olarak belirtilmistir. Daha sonra, radyologlar sonucu
birlikte degerlendirmis ancak fikir birligi saglanamamistir. Bu tiir veriler hakkinda
derin 0grenme sistemlerinin egitimi, referans standardinda giiriiltii ve belirsizlikle
nasil basa ¢ikilacaginin dikkatlice degerlendirilmesini gerektirmektedir. Belirsizlik
secenegini dogrudan kayip fonksiyonuna dahil etmek gibi ¢oziimler diisiiniilebilir.
Denetimsiz yontemler, etiketlenmemis veriler ile ag egitimine izin verdikleri i¢in
kullanighdir. Blylk miktarda etiketlenmemis tibbi veri elde etmek genellikle etiketli
veri elde etmekten cok daha kolaydir ve VAE'ler ve GAN'lar gibi denetimsiz

yontemler bu 6grenme metodundan en iyi sekilde faydalanabilir.

Veri ile ilgili diger bir zorluk, simif dengesizligidir. Tibbi goriintilemede, eldeki
goreve bagl olarak, anormal siif goriintiileri bulmak zor olabilir. Ornek olarak,
meme kanseri tarama programlarinin uygulanmasi, diinya genelinde bircok yerde
kurulmus olan genis veritabanlarinin olugmasina yol agmistir. Bu goriintiilerin ¢ogu
sagliklidir ve siipheli lezyon igermemektedir. Bununla birlikte, mamogram goruntisu
siipheli bir lezyon icerdiginde, genellikle kanserli degildir ve ¢cogu kanserli lezyon
bile hastanin dliimiine yol agmamaktadir. Bu sinif dengesizligini ele alma konusunda
basarili derin 6grenme sistemleri tasarlamak da 6nemli bir arastirma alanidir. Mevcut
literatiirde kullanilan tipik bir strateji, spesifik veri artirma algoritmalarinin sadece

yeterince veri bulunmayan sinifa uygulanmasidir, 6rnegin yeni lezyonlar olusturmak
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igin Olgekleme ve dondirme doniisiimlerinin uygulanmasi. (Pereira et al., 2016),
beyin lezyonu segmentasyonunda sinif dengesizligi ile bas edebilmek ic¢in veri
artirma stratejilerinin kapsamli bir degerlendirmesini yapmustir. Tibbi goriintii
analizinde faydali bilgiler sadece goriintiilerin i¢cinde yer almamaktadir. Doktorlar
genellikle daha iyi kararlar almak i¢in hasta ge¢misi, yasi, demografisi ve digerleri
hakkindaki farkli bilgilerden yararlanmaktadir. Bazi yazarlar bu bilgiyi derin
Ogrenme aglarinda basit bir sekilde birlestirmeyi arastirmiglardir (Kooi et al., 2017).
Ancak, bu yazarlarin belirttigi gibi, elde edilen iyilestirmeler beklendigi kadar
basarili olmamistir. Zorluklardan biri, derin sinir agindaki binlerce goriintii
Ozelliginin sayisini az sayidaki klinik bilgi ile dengelenmesidir. Doktorlar siklikla
dogru bir tan1 koymak i¢in anatomik bilgileri kullanmaya ihtiya¢ duymaktadirlar.
Bununla birlikte, tibbi gériintiilemedeki birgok derin 6grenme sistemi hala anatomik
bilginin genellikle ag tarafindan bilinmedigi siniflandirma sistemine dayanmaktadir.
Ayrica, tam gorintiilerin aga beslenmesi, bellek kisitlamalar1 gibi problemlere yol
agmaktadir. Bazi durumlarda bu, GPU veya TPU teknolojisindeki gelismeler
nedeniyle ¢ozulebilir ancak gigapiksel boyutlu gérintilere sahip dijital patoloji icin

baska stratejiler gelistirilmelidir.

C. Tezin Literatiire Katkilar:

Derin sinir aglarinda ortaya ¢ikan gelismeler pek ¢ok tibbi goriintiiyle
birleserek son yillarda hastaliklara daha dogru ve hizli teshis konulmasina olanak
saglamaktadir. Bu durum, doktorlarin hastalara daha dogru teshis koymasina ve etkili
tedaviler 6nermesine yardimci olmaktadir. Hastaliklarda erken taninin zor olmast tip
biliminde yeni derin 6grenme tekniklerinin Snemini artirmistir. Evrisimsel sinir
aglari (CNN) bilgisayarli goriide en popiiler derin Ogrenme algoritmasidir.
Geleneksel aglarla kiyaslandiginda CNN'nin temel avantaji 6nemli Ozellikleri
otomatik olarak algilamasi ve ag mimarisinin CNN'ye goriintiilerden karmagsik
ozellikleri 6grenme yetisi vermesidir (Alzubaidi et al., 2021). Yeni yontemler ayni

zamanda CNN'lerin etkisini ve dogruluk payini da artirmaktadir.

Stokastik gradyan inisi (SGD), CNN'leri optimize etmek igin en verimli
algoritmalardan biri olarak kabul edilir (Leung & Haykin, 1991). Bu optimizasyon
yontemi, modelin parametrelerini kontrol ederek kayip fonksiyonunu minimize eder.

Optimizasyon, parametrelerin farkli parametrelere kiyasla ama¢ fonksiyonun
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gradyaninin ters yoniinde giincellenmesiyle elde edilir (Yu et al., 2014). Yerel
minimum, algoritmanin 6grenme katsayisi tarafindan gereken adim sayis1 ve boyutu
ile temsil edilir. CNN optimizasyonu icin gradyan inis yonteminin yarari, gelencksel
istatistiksel yontemlerin ¢o6zemedigi ¢ok yonlii karmasik problemleri ¢6zme
yetenegidir. Verimli bir algoritma olmasina ragmen, yiiksek sabit hata oran1 ve yavas
yakinsama gibi bazi sinirlamalar performansini disiiriir. Bu sinirlamalar, momentum
teknigi olarak bilinen bir yontem kullanilarak azaltilmaktadir. Bu teknik yakinsama
oranint ve yakinsama hizim1 artirmaya yardimci olur. Momentum tekniginin
dezavantaji, sabit momentum negatif gradyan yoniinde oldugunda, agirlig1 egimden
asagiya degil, hata yiizeyine gore diizenlemesidir (Wang et al., 2015b; Istook &
Martinez, 2002; Qiu et al., 1992). Geri yayilim (BP) teknigi, SGD'nin kullandigi bu
gradyani hesaplar ve BP, sabit momentumu uyarlanabilir momentuma genisletmeye
yardimci olarak bu sorunu ¢ozebilir. Bu, optimal yakinsama hizi elde edilirken
yinelemelerle dogru momentum adaptasyonu ile elde edilebilir. Yineleme islemi
sirasinda, adaptif momentum adim adim kendini giincelleyecektir. Bu uyarlanabilir
davranigin baglh oldugu tek degisken, her yinelemede bir ¢ikti degeri hatasinin

tahminidir.

Bu tezde, derin Ogrenme yoOntemlerinde genel hatayr azaltmak, en yiksek
tahminleme dogrulugunu elde etmek ve yakinsamayi hizlandirmak igin 6zgiin adaptif
momentum yoéntemi sunulmustur. Performans karsilastirma analizinden (karisiklik
matrisi) alinan sonuglar, dnerilen adaptif momentumun, geleneksel stokastik gradyan
inisi ve diger optimizasyon algoritmalarmna kiyasla daha iyi sonu¢ verdigini

gostermektedir. Tezin literatiire katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

e Basit ikili siniflandirma ile karsilastirildiginda daha karmasik ve zorlayici olan
¢ok smifli beyin tiimorii siniflandirmasi igin momentum ile giiclendirilmis geri
yayilim ydntemi &nerilmistir. Onerilen yontem REMBRANDT veri seti (Clark et
al., 2013) tizerinde test edilmis ve bu veri seti ile yapilan ¢aligmalarda en yiksek

sonucu elde etmistir.

e Adaptif momentum  optimizasyon algoritmasi  diger  optimizasyon
algoritmalariyla karsilastirilmigs ve basarili sonuglar vermistir. Ayni zamanda
Adaptif momentumun, tibbi teshis siirecinde CNN'lerde SGD'nin performansini

ve yakinsama hizini iyilestirdigi gosterilmistir.
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Sadece derin sinir ag1 mimarilerine kars1 degil, ayn1 zamanda tibbi goriintiilleme
verileri kullanilarak sifirdan egitilmis derin sinir aglarmma karsi da adaptif

momentum performansi arastirilmis ve literatiire katki sunulmustur.

Calisma alan1 beyin tuimoru ile sinirlandirilsa da yontemin gegerliligi Covid-19

ve diger gogiis hastaliklari veri setleri ile de saglanmistir.
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II. DERIN OGRENME

Bu bdliimiin amaci, bu tezde incelenen ve tibbi goriintii analiz ¢alismalarinda
bulunulan derin 6grenme kavramlarina dair terminoloji, teknik ve mimarilerinin

tanimini saglamaktir.

A. Tanim

Bilgisayarlar, ylizyillar boyunca insan beyninin nasil ¢alistiginin merak
edilmesi sonucunda ortaya ¢ikan ilkel hesap makinelerinin gelismis versiyonlaridir.
Teknoloji gelistikce insanlar bilgisayarlarin islemleri hizli yapmak gibi bazi
Ozellikleri bu temel diigiincenin {stiinii Ortmiis ve insanlar teknolojinin
gelistirilmesini  teknolojiden elde edecekleri yarara baglamislardir. Bazi
arastirmacilar ise 1srarla ¢aligmalarini insanin davranislarinin modellenmesi yolunda
devam ettirmisler ve yapay zeka bilimi basta olmak iizere olduk¢a 6nemli gelismeleri
ortaya cikartmiglardir. 1980°1i yillarin baglarina gelindiginde aslinda bilgisayar
teknolojisinin giiniimiiz ile kiyaslanamaz bir durumda oldugunu goriiyoruz. O
zamanlarda, insan beyninin bir benzeri yapilabilir mi? insan gibi davranabilen bir
robot olusturulabilir mi? Bilgisayarlar diislinebilirler mi? Olaylar1 6grenebilirler mi?
vb. gibi sorularin cevaplari heniiz bulunmamisti. Aslinda bu tiir sorular yillardir
stirekli sorulmaktaydi. Sorulmaya da devam edilmis ve sonug olarak giiniimiizde bu
sorularin  bazilart kismen de olsa cevaplandirilmistir. Hepsinin  cevabi

bulunamamistir ama artik bilgisayarlar 6grenebilmektedir.

Yapay sinir aglar1 yapay zekad biliminin altinda arastirmacilarin ¢ok yogun ilgi
gosterdikleri bir arastirma alamidir. Oziinde, bilgisayarlarin &grenmesine ydnelik
caligmalar1 kapsamaktadir. Yapay sinir aglari, olaylarin Orneklerine bakmakta
onlardan ilgili olay hakkinda genellemeler yapmakta, bilgiler toplamakta ve daha
sonra hi¢ gormedigi ornekler ile karigilisinca 6grendigi bilgileri kullanarak o 6rnekler
hakkinda karar verebilmektedir. Bundan 15-20 yil dnce bdyle bir seyin olacagini
diisiinmek bile miimkiin degildi. O zaman bilgisayarlar 6grenebilecek denilse idi bu

hayal trund olarak gorulirdda.
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Yapay sinir aglart temelde insan Dbiyolojik sinir sisteminden etkilenerek
gelistirilmistir. Insan beyni sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Beyin bilginin
Ogrenilmesi ve saklanmasi hiicreler arasinda iletisim ile ger¢eklesmektedir. Yetiskin
bir insan beyninde ortalama 1 trilyon hiicre oldugu tahmin edilmektedir. Sinir
hiicresine gelen bilgiler sinir uglarinda (dendrit) toplanir. Biyolojik sinir hiicreleri
sinir uclarinda (dendrit) gelen bilgiyi akson boyunca ilerleyerek diger sinir
hiicrelerinin dendritlerine gondermektedirler. Bu aglar birbirine bagli proses
elemanlarindan (yapay sinir hiicrelerinden) olusur. Her baglantinin bir agirlik degeri
vardir. Sekil 1’de gorildiigl lizere, biyolojik sinir hiicreleri birbirleri ile sinapsler
vasitast ile iletisim kurarlar ve sinir hiicresi isledigi bilgileri aksonlar yolu ile diger
hiicrelere gonderir. Benzer sekilde yapay sinir hiicreleri disaridan gelen bilgileri bir
toplama fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ¢iktiy1 iiretip

agin baglantilarinin lizerinden diger hiicrelere (proses elemanlarina) gonderir.
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Ciktilar
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Sekil 1 Biyolojik Sinir Sistemi Yapisinin Yapay Sinir Aglarina Benzerligi
(towardsdatascience.com)

Nasil ki sinir hiicreleri, giris sinyallerini diger sinir hiicrelerinden dendritler yoluyla
alirsa; benzer sekilde, bir yapay sinir hiicresi de verilerini diger sinir hiicrelerinden
alir. Dendritler ve biyolojik noronlar arasindaki baglanti noktalarina sinaps denir.
Ayni sekilde girdiler ve algilayicilar arasindaki baglantilara da agirliklar denir.
Agirliklar, her girdinin énem dizeyini Olcerler. Biyolojik bir néronda cekirdek,
dendritler tarafindan saglanan sinyallere dayali olarak bir ¢ikis sinyali iiretir. Ayni
sekilde, bir yapay sinir agindaki g¢ekirdek (mavi renkli), girdi degerlerine dayali
olarak bazi hesaplamalar yapar ve bir ¢ikt1 Uretir. Biyolojik bir ndronda, ¢ikis sinyali
akson tarafindan tasinir. Aymi sekilde, yapay sinir agindaki akson, sonraki sinir agi

algilayicilart igin girdi olacak olan ¢ikt1 degerler olusturur (Kadiroglu, 2019).

Yapay Sinir aglar1 insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme fonksiyonunu
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gerceklestiren bilgisayar sistemleridir. Nasil ki yeni dogan bir bebek zamanla sicak
bir cisme dokunmamay1 yasadigi drnek olaylar ile 6greniyorsa, yapay sinir aglart da
O0grenme islemini insan beyni gibi edindigi ornekler yardimi ile gergeklestirirler.

Yapay sinir aginin edindigi bilgi, agirlik degerlerinde sakli olup aga yayilmuistir.

B. Basit Algilayic1 Modeli (Perceptron)

1958 yilinda F.Rosenblatt tarafindan tanitilan Perceptron, insan beyninin
O0grenme siirecinin matematiksel modellenmesi seklinde ifade edilebilir. Perceptron,
tek bir yapay sinir hiicresinden olusan bir a§ modelidir ve bir néronun matematiksel
olarak ifade edilmesidir. Birden fazla girdinin yalnizca iki sonug¢ (1 veya 0)

tiretmesine dayanmaktadir. Sekil 2’de basit algilayict model 6rnegi verilmistir.

W
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Sekil 2 Basit Algilayic1 Model (Perceptron)

Tek perseptron giris, hesaplama ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ parcadan
olusmaktadir. Perseptron bir veya daha fazla girdi alabilir ve hesaplama
katmanindaki sonuca gore bir ¢ikti iretebilir. Giris katmaninda, Rosenblatt her
katman1 x;, X, ...X; olarak ve her agirhigt wy, w, ... w; olarak tanimlamistir. Bu
degerler birer reel say1 olarak tanimlanmistir. Agirlik, perseptron modeline belirli bir
hedefe yonelik ¢ikti liretme yetenegi sagladigi icin ¢ok dnemlidir. Perseptron, sifir ve
birlerden olusan bir deger liretmektedir. Girdi katmanindaki degerler ile ilgili agirlik
degerlerinin ¢arpiminin toplamina yanlilik (bias) degeri eklendiginde, sonug esik
degerinden daha biiyiik ise perseptron 1, degilse 0 olarak ¢ikti iiretecektir. Ornegin,
perseptron girdisinin toplam degerinin 0.42 ve esik degerinin 0 oldugunu

varsayilirsa, toplam deger esik degerinden biiyiik oldugu i¢in bu noron ateslenecek
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ve ¢ok katmanli bir ag yapisinda kendinden sonra gelen diger perseptronlara bilgiyi

aktaracaktir. Perseptronun ¢ikis tireten fonksiyonu Denklem 1’de gosterilmistir.

x=Zwixi+b
i

_ {1, egerx = 0
— 10, diger
Denklem 1

Denklem 1’de ¢ikt1 y, girdi katmani (X;), agirliklar (w;), kutuplama degeri (b) olarak

gosterilmistir.

C. Cok Katmanh Derin Ag§ Modeli

Tek katmanli perceptron modeli XOR gibi kompleks problemlerin ¢éziimiinde
yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle ¢ok katmanli perceptron yapisi ya da derin sinir
aglart olugturulmustur. Cok katmanli ag modeli en az bir ara katmana sahiptir. Temel
olarak yapay sinir aglar1 3 katmandan meydana gelir. Bu katmanlar siral1 bir yapay
sinir ag1 modelini olusturur. Bunlar;

* Girdi Katmani: Yapay sinir aginda gelen bilgiler girdi katmaninda temsil edilir.
Veri setine gore degisen 6zelliklerin her biri farkli bir diiglim olarak girdi katmaninda
temsil edilir. Her bir girdinin (6zelligin) agirlik(weight) degeri vardir. Bu girdiler
gizli katmandaki diigiimler ile bu agirhiklar araciligi ile baglidir. Girdiler igin
belirlenen agirlik degerleri yapay sinir aginda o 6zelligin 6nemini, yani agirhigini
belirtmektedir.

* Gizli, Ara Katmanlar: Gizli katmanlar, girdi katmanindan gelen bilgilerin islenip
bir ¢iktiya dondstiiriildiigii katmanlardir. Ciktiya doniistiirme islemi yapay sinir
aginin agirhik degerleri kullanilarak gerceklestirilir. Gizli katman sayis1 problemin
zorluguna gore cesitlilik gosterebilmektedir

* (Cikt1 Katmani: Gizli katmandan gelen sonug bilgisi hesaplanan ¢ikt1 degeri olarak
belirlenir.  Cikt1 degeri veya degerlerinin tutuldugu katmandir. Verilen girdi

degerine ait ¢iktiy1 barindirir (Sertkaya, 2018).
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Girdi katman Gizli katman

Sekil 3 Cok Katmanli Derin Ag Modeli

Ciktilar

Sekil 3’teki ¢ok katmanli ag§ modelinin her bir katmani i¢in girdi ve ¢ikt1 bilgileri

ornegi Denklem 2’de gosterilmistir. Diger katmanlar iginde

tekrarlanmaktadir.

n
h, = f(Z Wi + b)
i=1

y = f(WTU)

Denklem 2

Sekil 4 Derin Ag Modelinin Tek Katmani Ornegi

X1 h’l

rxz] Wo1 = Won [hZ]I

x= |%X3 w= ’ P : h=|h,
: Wn1t = Winp .

Xn h,,

islem

Derin ag modelinin matriks olarak goésterimi yukaridaki gibidir. Burada x giris
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vektorl, w agirlik matrisi ve h ise ¢ikis vektoridiir.

D. Derin Sinir Aglarinda Optimizasyon

Yapay sinir aglariin basarisini etkileyen veri sayisi, katman sayisi, 6grenme
orani, gibi bircok parametre bulunmaktadir. Bu parametrelerin optimize edilmesi
yapay sinir aginin basarisin1 olumlu bir sekilde arttiracaktir. Ancak hata hesaplama
ve hata optimizasyonu fonksiyonlarinin dogru secilmesi gibi parametreler yapay sinir

aginin basarisin1 mutlak sekilde dogrudan etkilemektedir.

Yapay sinir aglarinda optimizasyon, agirliklarin giincellenmest bakimindan
onemlidir. Hesaplanan c¢ikti degeri ile beklenen c¢ikti degeri belirlenen hata
fonksiyonuna gore hesaplanir. Hesaplanan hata degeri beklenen sonucgtan ne kadar
uzak oldugumuzu belirler. Hesaplanan bu degere gore segilen “optimizasyon
fonksiyonu” kullanilarak agirliklar giincellenir. Bu islem aslinda agin 6grenmesi
demektir. Yapay sinir ag1 agirhiklarimi giincelleyerek O6grenmeye baglar. Hata
optimize edilmeye baslanir. Beklenen sonuclar1 veren agirliklarin bulunmasi sistemin

egitilmesi anlamina gelir (Kadiroglu, 2019).

Yapay sinir aglarinda optimizasyon agirliklarin gilincellenmesi ve maliyet
fonskiyonunun en aza indirgenmesi yoluyla gerceklesir. Cok katmanli bir ag modeli
olan Denklem 2’yi ele alirsak agin girdisi x, ¢iktisinin y' ve olmasi gereken ¢ikti
degerinin y oldugunu varsayarsak, yapay sinir aginin parametreleri Oyle bir
glncellenmelidir ki y =y’ olsun. Béyle bir durumda bu da zaten bize hata
fonksiyonunun degerini 0 verir. Ileriki boliimlerde hata fonksiyonlarindan daha
detayl1 bahsedilecektir fakat bir hata fonksiyonu Ornegini ele alalim. Regresyon
problemlerinde sik¢a kullanilan ortalama kare hatasi (MSE) orani igin N’in drneklem

sayis1 oldugunu varsayarsak Denklem 3 su sekilde ifade edilebilir:

N
1
MSE = NXZ (v =)
=1

Denklem 3
Denklem 3’teki gibi bir maliyet fonksiyonunu minimize etmek igin ¢esitli yontemler
vardir. Newton yontemi, fonksiyonun koklerini ikinci dereceden tirev alarak bulmak

i¢cin kullanilsa da birinci dereceden tiirevleri kullanan gradyan inisi gibi yontemlerle
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karsilagtirildiginda, ikinci derece tiirev almanin hesaplama karmagsikligi daha

fazladir. Bu nedenle ¢ogu sinir aginin egitimi i¢in gradyan inisi tercih edilmektedir.
1. Gradyan Inisi

Bir fonksiyonun tiirevi fonksiyonun arttigi yoni, negatifi ise fonksiyonun
azaldig1 yoni gostermektedir. Derin sinir agi modelini egitmek maliyet fonksiyonunu
azaltmaktir ve bu fonksiyonu minimize etmek i¢in tiirevin negatif yoniinde ilerlemek
gerekmektedir. Gradyan inisi kademe boyunca asagi gitme yani modelin
parametrelerini kayip fonksiyonundan asagi gidecek sekilde ayarlama islemidir.
Turevi hesaplamak i¢in son katmandan girdi verilerini alan ilk katmana zincir kurali
uygulanmaktadir. Gradyan iniste hesaplanan tiirevler kullanilarak parametrelere gore
kayip fonksiyonunun minimumuna ulasilmaya calisilir. Bunun iginde minimuma
ulagma yonunde ne kadar hareket etmek istendigini diizenleyen bir 6grenme orani ile
carpilan agirliklarin turevinin, giris agirliklarindan c¢ikarilarak parametrelerin
gincellenmesi gerekmektedir. Gradyan inis algoritmasi Sekil 5’teki gibi konveks
fonksiyon tabaninda olsa da konveks olmayan fonksiyonlarin da c¢oziimiinde
etkilidir. Gergek diinyadaki problemlerin ¢éziimiiniin ¢cogunun konveks degildir ve

gradyan inig algoritmasi bu fonksiyonlarda global minimuma ulagmaya ¢alisir.

Kayp Baglangy; noktas

~

1 Agabk degeni

Sekil 5 Gradyan Inisi Ornegi (ibm.com)
Baslangi¢ noktas1 performans degerlendirmesi i¢in yalnizca rastgele bir noktadir. Bu
baslangi¢c noktasindan tiirevi (veya egimi) bulunur ve oradan egimin dikligini
gormek icin teget bir c¢izgi kullanilabilir. Egim parametrelerdeki giincelleme

bilgilerini verecektir. Baslangi¢ noktasinda egim daha dik olacaktir. Parametreler
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glincellendikge diklik yakinsaklik noktasi olarak bilinen egri iizerindeki en disiik

noktaya ulasincaya kadar kademeli olarak azalmalidir.

Dogrusal regresyonda en iyi uyum dogrusunu bulmaya benzer sekilde gradyan
inisinin amaci, maliyet fonksiyonunu veya beklenen ile gercek deger arasindaki
hatayr minimize etmektir. Bunu yapmak igin yon ve dgrenme orani gibi iki veri
noktasi gereklidir. Bu faktorler yerel veya global minimum degerine (yani yakinsama
noktasina) kademeli olarak giderek bir sonraki yinelemelerin kismi tiirev hesaplarini

belirler.

Ogrenme hizi minimuma ulasmak icin atilan adimlarin boyutudur. Bu tipik olarak
kiiciik bir degerdir ve maliyet fonksiyonunun gidisatina gore degerlendirilir ve
giincellenir. Yiiksek 6grenme oranlari daha biliyiik adimlarla sonuglanir. Ama
bunlarin global veya lokal minimuma ulasamama riski vardir. Bunun aksine diisiik
bir 6grenme orami kiigiik adim boylarina sahiptir. Daha fazla hassasiyet avantajina
sahip olsa da minimuma ulasmak icin daha fazla zaman ve hesaplama
gerektirdiginden egitim stliresi genel verimliligi olumsuz yonde katkida

bulunmaktadir.

Maliyet (veya kayip) fonksiyonu mevcut konumunda gergek deger ile beklenen deger
arasindaki farki veya hatayr Olger. Bu modele geri bildirim saglayarak makine
6grenimi modelinin verimliligini artirir. Boylece hatay1 en aza indirgemek ve yerel
veya global minimumu bulmak icin parametreleri ayarlayabilir. Maliyet fonksiyonu
stfira yakin olana veya sifira kadar en dik inis (veya negatif gradyan) yoniinde
hareket ederek siirekli olarak yinelenir. Tam bu noktada model 0Ogrenmeyi
durduracaktir. Bunlara ek olarak maliyet fonksiyonu ve kayip fonksiyonu terimleri es
anlamli kabul edilse de aralarinda fark vardir. Kayip fonksiyonunun bir egitim
ornegindeki hatayr ifade ederken, Ote yandan maliyet fonksiyonu tiim egitim

setindeki ortalama hatay1 hesaplamaktadir.
Literatlrde (¢ tir gradyan inis 6grenme algoritmasi vardir. Bunlar: toplu gradyan

inisi, stokastik gradyan inisi ve mini toplu gradyan inisi (Baydar, 2018).

Toplu gradyan inisi: Modeli sadece tiim egitim 6rnekleri degerlendirildikten sonra
giincelleyerek bir egitim kiimesindeki her nokta i¢in hatay1 toplar. Bu siire¢ modelin

egitimidir. Bu toplu islemin hesaplamada verimlilik saglamasinin yani sira yine de
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islemin tiim verileri bellege kaydetmesi gerektiginden, biiyiik egitim veri setleri igin

uzun bir islem siiresine mal olmaktadir.

Stokastik gradyan inis: Stokastik gradyan inis (SGD) veri kiimesi i¢indeki her
ornek igin bir egitim sureci (epok) ve her egitim Grneginin parametreleri i¢in birer
birer giincellemeler gerceklestirir. Yalnizca bir egitim ornegi gerektiginden bunlari
bellekte saklamak daha kolaydir. Bu sik giincellemeler daha fazla ayrinti ve hiz
avantaji sunsa da toplu gradyan inisiyle karsilastirildiginda hesaplama verimliliginde
kayiplar olabilir. Ayrica giincellemeler guraltilt gradyanlara neden olabilmektedir.
Ancak bu ayni zamanda yerel minimumdan kagmada ve global minimumu bulmada

yardimci da olabilmektedir.

Mini toplu gradyan inisi: Mini toplu gradyan inisi, toplu gradyan inisi ve stokastik
gradyan inisi kavramlarini birlestirmektedir. Egitim veri setini kiicik yigin
boyutlarina béler ve bu yiginlarin her birinde giincellestirmeler yapar. Bu yaklasim
toplu gradyan inisinin hesaplama verimliligi ile stokastik gradyan inisinin hizi

arasinda denge kurmaktadir.
Gradyan inis optimizasyonunda bazi sorunlar bulunmaktadir.

Yerel minimum ve eyer noktalari: Digbiikey (konveks) problemlerde gradyan inisi
global minimumu kolaylikla bulabilir. Ama konveks olmayan problemler ortaya
ciktik¢a gradyan inisi modelin en iyi sonuglari elde ettigi global minimumu bulmakta
zorlanabilir, ¢linkli maliyet fonksiyonunun egimi sifir veya sifira yakin oldugunda
modelin 6grenmesini durdurur (ibm.com). Global minimumun Otesinde birkag
senaryo da bu egimi verebilir. Bunlar yerel minimumlar ve eyer noktalaridir. Yerel
minimum maliyet fonksiyonunun egiminin mevcut noktanin her iki tarafinda da
arttign global minimum seklini taklit etmektedir. Ote yandan eyer noktalarinda
negatif gradyan noktanin yalnizca bir tarafinda bulunurken bir tarafta yerel bir
maksimuma ve diger tarafta yerel bir minimuma ulasir. Bu isim atin eyerinden
esinlenilerek belirlenmistir. Sekil 6’da yerel minimum ve eyer noktasi Ornegi

gosterilmistir.
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Yerel mmimum Eyer noktast

Agyrlike degeri Agble degeri

Sekil 6 Yerel Minimum ve Eyer Noktas1 Ornegi (ibm.com)

Daha derin sinir aglarinda modeller gradyan inisi ve geri yayilim algoritmasi ile

egitildiginde iki problemle daha karsilasilabilmektedir:

Kaybolan gradyanlar: Gradyan degeri ¢ok kii¢iik oldugunda meydana gelir. Geri
yayilim sirasinda geriye hareket ettikge gradyan kiigiilmeye devam eder ve agdaki
onceki katmanlarin sonraki katmanlardan daha yavas 6grenmesine neden olur. Bu
oldugunda, agirlik parametreleri 6nemsiz hale gelene kadar giincellenir; yani 0

oldugunda artik karsimizda 6grenmeyen bir algoritma vardir.

Patlayan gradyanlar: Gradyan ¢ok biiyiikk oldugunda gerceklesir ve dengesiz bir
model olusturur. Bu durumda da model agirliklart ¢ok biiyiiyecek ve sonunda
tanimlanamayan deger olarak temsil edilecektir. Bu sorun i¢in bir ¢dziim yolu olarak
model i¢indeki karmasikligi en aza indirmeye yardimci olabilecek bir boyutluluk

indirgeme teknigi kullanmaktir.

Sonu¢ olarak gradyan inisinin derin sinir aglarin1 optimize etmek ic¢in en iyi
algoritmalardan biri olarak kabul edildigi soylenebilir. Bu optimizasyon ydntemi
modelin parametresini kontrol ederek ama¢ fonksiyonunu minimuma indirir.
Parametreleri farkli parametreler karsisinda amag¢ fonksiyonunun gradyaninin ters
yoniinde giincelleyerek kontrol saglanir. Yerel minimum algoritmanin 6grenme

hizinin gerektirdigi adim sayis1 ve boyu ile temsil edilir. Gradyan inis yonteminin
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CNN’e faydasi, evrisimsel istatistiksel yontemlerin ¢ozemedigi ¢ok yonlii karmasik
problemleri ¢ozebilmesidir. Etkin bir algoritma olmasia ragmen yiiksek sabit hata
orant ve Yyavas yakinsama gibi bazi smirlamalar performansimi diisiiriir. Bu
sinirlamalar momentum teknigi olarak bilinen bir yontem kullanilarak azaltilabilir.
Bu teknik en dik inis hatasini azaltir. Ayrica yakinsama oranini artirmaya da
yardimci olur. Momentum tekniginin dezavantaji sabit momentum negatif gradyan
yoniinde oldugunda, agirlig1 egimden asagiya degil, hata yiizeyine gore ayarlayacak
olmasidir. Geri yayilim (BP) teknigi SGD'nin kullandig1 bu gradyani hesaplar (Zhang
et al., 2020).

2. Geri Yayilhm Algoritmasi

Arastirmacilar genis bir Boole fonksiyon yelpazesini hesaplamak igin cok
katmanli aglar1 kullanirken (Leung & Haykin, 1991) hesaplama ¢abasinda orantili bir
artis oldugunu gostermistir. Cok sayida parametreye sahip karmasik topolojiler i¢in
geri yayilim algoritmasi tercih edilir. Geleneksel BP algoritmast D. E. Rumelhart ve
arkadaglar tarafindan ortaya atilmistir (Rumelhart et al., 1986). Bu ¢alisma sinir
aglar1 alanina onemli bir katki olarak goriilmektedir. Makaleye gore algoritma,
gradyan inis siirecini kullanarak agirlik alanindaki hata fonksiyonunun minimumunu
arar. Ogrenme problemleri ¢oziimii sonugta hata fonksiyonunun en aza indigi

agirliklarin birlestirilmesiyle elde edilir.

BP algoritmasi bilinen bir girdi-hedef ¢ikt1 6rnekleri veri seti ile uygulanan, tahmin
ve siniflandirma uygulamalarinda kullanilmakta olan denetimli bir 6grenmedir. Bir
giris katmani, bir veya daha fazla sakli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur.
Katmanlar giris katmanindan baslayarak sakli katmanlardan ¢ikis katmanina sirayla
baglidir. Katmanlar arasindaki baglantilarin oldugu yerler agirlik igerir ve her katman
bir veya daha fazla ndéron igerir. Bu durumda BP ardindaki temel fikir 6grenme
stireci sirasinda genel ¢ikt1 hatasini kademeli olarak en aza indirmektir. Egitim setleri
dogru ¢iktiy1 kestirmek icin giris katmani araciligiyla yinelemeli olarak tahmin edilir.
BP siireci iki asamaya ayrilir: ileriye yayilim ve geriye yayilim. Ileri yayilim
stirecinde, verilen agirhik ve yanlilik (bias) degerleriyle sinir aginin hangi degeri
tahmin ettigi belirlernir. Ornegin Sekil 3 gibi bir derin sinir ag1 icin 2 katmanl

aktivasyon fonksiyonlu (sigmoid) ileri yayilim sirasiyla su sekilde hesaplanir:
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l. h1= Xl*W1+b1

2. al = f(hl) =

1+e—h1

3. h2=al*W2+b2

4. a, =f(hy) =

1+e—h2

5. E==(T —a,)>

Burada x, girdi, h; ve h; ¢ikis degerleri, a; vea, aktivasyon fonskiyonu ile
etkilesim haline girmis ¢ikti, wy ve w, agirliklardir. E degeri hata fonksiyonu T
degeri ise hedef istedigimiz sonugtur. Geri yayilim siirecinde hedef, agdaki
parametreleri, ger¢ek ciktinin hedef ¢iktiya yakinsamasi igin giincellenmesidir.
Boylece hatayr en aza indirmek miimkiin olacaktir. Hata fonksiyonu E(w)'yi
minimize ederek global bir minimuma ulagmak ana hedeftir. Bu durum asagidaki

formdiller ile agiklanabilir.

w - —w + nVE(w)

Denklem 4
VE()—(aE 0E GE)
W= dw; dw, ' dwy,

Denklem 5
E degerinin w degerine gore gradyanini bulabilmek i¢in zincir kurali uygulanir.
w, Ornegi icin;
JE  OE 'aaz . dh,
ow, da, dh, Jdw,

o« E=3(T—ay)’

0E
aaz =2 _(T—az) (—1) =—(T-ay)
[ ] az 1+e_h2 = (1 + e_hz)
da, h,\ "2 . .-h
—_—— — . —H2 o2 . (—
o, 1-(1+ehz) ".e (-1)
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=h; —

e

= m = (ap)?

)

=a,(1—-ay)
2

L] Zz=al'W2+b2

0z,
ow, A
0E
mz —(T—az)-a,(1—az)-a

0E
yeni agirlik (w,) = eski agirlik (w,) — Ir * ( )
ow,

Burada Ir >0 egimin negatif yonii boyunca ne kadar gidecegini gdsteren 6grenme
katsayisidir. Gradyan iniginde yakinsama yavastir ve durum derin katmanl aglarda
daha da belirgindir. Bu yontemin ikinci zorlugu ise dogru 6grenme katsayisi
secimidir. Bu durum geleneksel geriye yayilim siireclerinde momentum gibi farklh
parametrelerin kullanilmasina yol agmistir. Momentum terimi fonksiyonun asagidaki
gibi glincellenmesi olarak yorumlanabilir:
Whi1 = Wy = mEw(Wy) + a(W, — W, _4)
Denklem 6
Bu durumda AW,_; = (W, — W,_;) olacaktir. Yukaridaki denklem su sekilde

yazilabilir;

AW, = —Ew(W,) + aAW,_; n=0,1,.. (9)

Denklem 7

a, 0 < o < 1 araliginda deger alan momentum katsayidir.
3. Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir sinir agindaki aktivasyon fonksiyonu girdinin agirlikli toplaminin agin
katmanindaki nod veya nodlardan bir ¢iktiya nasil donistiiriilecegini belirler. Bazen
aktivasyon fonksiyonuna "transfer fonksiyonu” da denir. Bircok aktivasyon
fonksiyonu dogrusal degildir ve katmanda veya ag tasariminda "dogrusalsizlik"
olarak adlandirilabilir. Aktivasyon fonksiyonunun secilmesi sinir aginin kapasitesi ve
performansi iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir ve modelin farkli boliimlerinde farkl
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir (Wang, 2018). Aglar bir katmandaki biitiin

nodlar i¢in aym aktivasyon fonksiyonunu kullanmak iizere tasarlanmis olsa da
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aktivasyon fonksiyonu teknik olarak agdaki her nodun dahili islenmesinde veya
sonrasinda kullanilir. Tiim gizli katmanlar tipik olarak ayni aktivasyon fonksiyonunu
kullanir. Cikis katmani tipik olarak gizli katmanlardan farkli bir aktivasyon
fonksiyonu kullanir ve modelin gerektirdigi tahmin tiirtine baghdir. Aktivasyon
fonksiyonlarinin tiirevi alinabilir. Yani verilen bir girdi degeri igin birinci dereceden
tiirev hesaplanabilir. Sinir aglarinin tipik olarak modelin agirliklarin1 giincellemek
icin tahmin hatasinin tiirevini gerektiren hata algoritmasinin geri yayilimi
kullanilarak egitildigi g6z Oniine alindiginda bu gereklidir. Gizli katman ve ¢ikis
katmanlari i¢in pratikte kullanilan ¢ok az sayida fonksiyon olsa da sinir aglarinda

kullanilan bir¢ok farkli aktivasyon fonksiyonu vardir (Baydar, 2018).

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu: Girdi olarak reel say1 alir ve 0 ile 1 arasinda bir
deger c¢ikis araligina sahiptir. Sekil 7°de goriildiigii lizere dogrusal olmayan bir

fonksiyondur. Fonksiyonun matematiksel olarak ifadesi ise su sekildedir:

S() = 1+e2

Denklem 8

Tiirevi kolay alinabildiginden tercih edilen bir fonksiyon olmasina ragmen kaybolan

gradyan problemine sahiptir.

0.5

Sekil 7 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Tanh Aktivasyon Fonksiyonu: -1 ile 1 arasinda ¢ikt1 veren ve dogrusal olmayan bir

fonksiyondur. Denklemin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir.
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eZ—e7%
ez 4 e 2

tanh(z) =
Denklem 9

Sekil 8’de goriildiigii tizere, Sigmoid fonksiyonuna c¢ok benzer fakat Tanh
fonksiyonu sifir merkezli oldugundan Sigmoid’e gore daha hizli yakinsama

ozelligine sahiptir.

0.5

Sekil 8 Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Relu Aktivasyon Fonksiyonu: Kaybolan gradyan problemine karsi gelistirilmistir.
Hesaplama yiikiiniin Sigmoid fonksiyonuna gore daha az olmasi derin sinir aglarinda

daha ¢ok tercih edilmesine sebep olmustur. Fonksiyonun denklemi asagidaki gibidir:

0, z<0
f(z) = {Z, z=>0
Denklem 10

Sekil 9 Relu Aktivasyon Fonksiyonu
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Relu genel olarak yapay sinir aglarinda ara katmanlarda kullanilir. Her ne kadar
tlrevi sifira yakinsamadigi i¢in kaybolan gradyan probleminden etkilenmese de
negatif degerlerde tlirevin sifir olmasindan dolayr geri yayilim esnasinda
parametreler giincellenemez. Bu durumun tstesinden gelmek icin fonksiyonun farkli

varyasyonlar1 gelistirilmistir (Baydar, 2018).

Sizint1i Relu Aktivasyon Fonksiyonu: Fonksiyonun Relu’dan farki negatif
degerlerin sifira ¢gok yakin olmasi fakat sifir olmamasindan dolay: negatif tarafta da
tiirevinin alinabilir olmasidir. Boylece geri yayilim esnasinda 6grenme negatif tarafta

da gerceklesmektedir.

-15 B E 0 5 10 15

Sekil 10 Sizint1 Relu Aktivasyon Fonksiyonu

Fonksiyonun matematiksel olarak ifadesi asagidaki gibidir. Burada a degeri 0’dan

farkl1 sabit bir sayidir.
Ir(z) = max(ax, x)
Denklem 11

Softmax Aktivasyon Fonksiyonu: Softmax aktivasyon fonksiyonu derin sinir
aglarinda genellikle ¢ikis katmaninda kullanilir. Fonksiyon, sayilari olasilik

dagilimina doniistiirmektedir.

eZi
o(z); = W
Denklem 12

Matematiksel formdli Denklem 12’de gosterilen softmax, olasiligin dagilimin O ile

1 arasina sikistirir.
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4. Eniyileme (Optimizasyon) Yontemleri

Derin sinir aglarinda, Ogrenme isleminin gerceklesebilmesi igin hata
fonksiyonunun minimum degerinin bulunmas1 gerekmektedir. Optimizasyon
algoritmalar1 ile bu islem gergeklestirilmektedir. Optimizasyon, agin trettigi ¢ikis
degeri ile gercek deger arasindaki farki yani hata fonksiyonunu minimize etmeyi
amaclar. Yapay sinir aglariin optimizasyonu igin en ¢ok kullanilan yontemlerden
biri gradyan inisidir.

Model performansini arttirmak i¢in kullanilan bir diger 6nemli ara¢ ise 6grenme ve
momentumdur. Ogrenme katsayis;, model parametrelerinin  gradyana gore
giincelleme miktarlarina karar veren bir hiper-parametredir. Ogrenme katsayis1 ok
kiiciik olarak ayarlanmigsa, optimizasyon c¢ok zaman alir ve modelin agirliginda
kiiciik degisikliklere neden olur. Ogrenme hizi ¢ok yiiksekse, optimize edici
minimum seviyeyi asabilir ve salinim yaparak daha da kotiilesebilir. Bu, modelin
performansim1 ciddi seviyede etkiler. Geri yayilim algoritmasinda yakinsamay1
hizlandirmak ve agin performansini arttiracak tekniklerden biri olan sezgisel
yaklasim teknikleri momentum katsayis1 kullanilarak yapilir. Momentum katsayisi
YSA’nin daha hizli yakinsamasina yardim eder. Temel olarak daha 6nceki degisimin
bir kismini islem goren degisime eklemeye dayanir. Momentum katsayisi agin yerel
minimumu asmasii sagladigi gibi ayn1 zamanda hatanin azalmasmna da yardimci
olur. Optimizasyon algoritmalarinda Ogrenme katsayisinin ve momentumun
ayarlanmasit modelin egitiminde kritik bir rol oynamaktadir. Ancak, her
optimizasyon algoritmasi ile modeldeki katsayilart tam olarak ayarlamak muimkin
degildir. Bu problemi ¢6zmek i¢in gradyan gradyan inisi yontemini esas alan gesitli
adaptif algoritmalar onerilmistir.

Momemtum SGD: Gradyan inisine momentum katsayisini ekleyen bir stokastik
optimizasyon yontemidir. Momantumlu gradyan inisi, her yinelemede Aw degerini
bellekte saktar ve bir sonraki giincelleme degerini gradyan ve dnceki giincel degerin

dogrusal bir kombinasyonu olarak belirler. Formiil su sekilde ifade edilebilir:

Vi =BV + (1 =BV, L(W,X,y)
W =W —aV;

Denklem 13
Denklem 13’e gore L kayip fonksiyonu, o ise 6grenme katsayidir.

RMSProp: Sinir aglarinin egitiminde kullanilan gradyan tabanli bir optimizasyon
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teknigidir. Her parametre i¢in gradyanlarin azalan hareketli ortalamasini kullanir.
Sinir aglart gibi ¢cok karmagsik fonksiyonlarin gradyanlari, veri fonksiyon boyunca
yayilirken kaybolan gradyanlar problemi yasar. RMSprop, gradyani1 normallestirmek
icin kare gradyanlarin hareketli bir ortalamasimi kullanarak bu sorunu ¢ozer. Bu
normallestirme, adim boyutunu (momentum) dengeler. RMSprop, 6grenme oranini
bir hiper parametre olarak ele almak yerine uyarlanabilir bir 6grenme hiz1 kullanir.

Bu da 6grenme hizinin adaptif oldugu ve zamanla degistigi anlamina gelir. RMSprop

formiilii su sekilde ifade edilebilir:

Vaw = B Vaw + (1 = B) - dw?
Vap = B Vaw + (1 — B) - db?

dw
W=W-a-
de+€
db
b=b—-a-
de+E
Denklem 14

Adam: Momentumlu gradyan inis algoritmast ve RMSProp algoritmasinin bir
kombinasyonudur. Bu algoritma, gradyanlarin 'tissel agirlikli ortalamasii' dikkate
alarak gradyan inis algoritmasini hizlandirmak i¢in kullanilir. Hareketli ortalamalari
kullanmak, algoritmanin minimuma daha hizli yaklagsmasini saglar. Derin Sinir aginin
her agirligr i¢in 6grenme oranini uyarlamak i¢in birinci ve ikinci gradyan anlarinin
tahminlerini kullanmaktadir. Formiilii su sekildedir:

Ve = By * Ve — (1= By) * 8¢

St = BZ*St—l_(l_BZ)*g%
Vi

e

Wiyr = Wi + Awy

Aw, =

Denklem 15

Denklem 15°e gore parametreler ise su sekilde agiklanabilir:
n : Ogrenme katsayisi

g, . t zamaninda w) boyunca gradyam

v, : Gradyanlarin w;boyunca Ustel Ortalamasi

s - Gradyanlarin w; boyunca karelerin tistel ortalamasi

B1, B2 : Hiper-parametreler (0,9 ve 0.99)
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5. Maliyet Fonksiyonlari

Denklem 3’te goriildiigi lizere maliyet fonksiyonlar1 optimizasyon
islemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Cesitli ¢alismalarda hata fonksiyonu olarak da
gecen maliyet fonksiyonlarimin se¢imi problemin tanimina gore degismektedir.
Regresyon problemlerinde ortalama kare hatasi (MSE), ortalama mutlak hata (MAE)
vb. kullanilirken, smiflandirma islemlerinde g¢ok smifli SVM i¢in maliyet
hesaplanmas1 veya capraz entropi maliyeti (Cross Entropy Loss) gibi yontemler
kullanilmaktadir. Derin sinir aglarinda optimizasyon béliimiinde MSE agiklanmastir.

Diger baz1 maliyet fonksiyonlar1 su sekildedir:

MAE: MSE’ye ¢ok benzer. Iki siirekli degisken arasindaki farkin 6lgiisiidiir.
Matematiksel olarak ifadesi asagidaki gibidir:

N
x> Iy -l
=1

Denklem 16

MAE =

Z| -

Ortalama mutlak hatada mutlak deger alinmasinin sebebi negatif sonuglarinda
maliyet fonksiyonuna katiliminin saglanmasidir. Ornegin; Olgiimleme yapmak
istedigimiz deger 90 olsun ve buldugumuz deger de 85 olsun. Burada hata 5’dir.
Birden fazla bulmak istedigimiz deger oldugunda ise durum degismektedir. Bir diger
deger 50 olsun ve buldugumuz deger de 55 olsun. Burada hata -5 olacaktir ve tiim
hatalarin toplam1 -5+5=0 olmaktadir, fakat bu yanlistir. Burada hata aslinda |—5| +
|[+5] = 10 olmalidir. MAE fonksiyonunu MSE’den ayiran temel fark MSE’nin kare
alma isleminden dolay1 aykir1 deger olarak nitelendirebilecegimiz degerleri daha
fazla dikkate alarak hesaplama fonksiyonuna katmasidir. MSE ve MAE genel olarak
regresyon problemlerinde kullanilmaktadir. Eger ¢6zmek istedigimiz problemde

aykirt degerler bizim i¢in dnemliyse MSE kullanmak daha dogru olacaktir.

Cok Smifli SVM i¢in Maliyet Hesaplanmasi (MultiClass SVM Loss): Gorint
siiflandirma islemlerinde hata oranit bulunurken goriintiiniin skoru ve gercek
gorlintiiye ait olan sinifin skoru arasindaki fark hesaplanarak maliyet fonksiyonu
bulunur ve diger siniflara ait elde edilen skorlar maliyet hesab1 i¢in kullanilmaktadir.
Ormnegin farkli tiimér cesitlerine sahip tahmin edilmesi gereken 3 smifimiz (t1, t2, t3)

oldugunu ve kaydedilen ¢ikt1 skor degerlerinin W oldugunu varsayarsak f(x, W) =
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tl 2 t3 tl 12 t3
tl 3.2 1.3 2.2 tl 32 |13 |22
—_— {2 51 |49 |25
5.1 49 |25
t3 1.7 |20 |-31
i 31 Kayip | 2.9 0 10.9

Sekil 11 Cok Smifli SVM i¢in Maliyet Hesaplanmasi

Verilen Ornekte x degerinin sinifi ve y; degerlerinin sonug skorlarini, s sinif sonug
skorlariin vektor olarak ¢iktisini temsil ettigini diistiniirsek, Cok Sinifli SVM igin

Maliyet Denklem 17°deki gibi hesaplanmaktadir.

L= Z maX(O, Sj — Sy, + 1)

J#Yi
Denklem 17

Sekil 11°de goriildiigii tizere t1 icin maliyet:
=max(0,51-3.2+1) + max(0,—1.7—-3.2+1)
=max(0,2.9) + max(0,—3.9)

=29

t2 icin maliyet:

= max(0,1.3 - 4.9+ 1) + max(0,2 —4.9 + 1)
= max(0,—2.6) + max(0,—1.9)

=0

t3 icin maliyet:

= max(0,2.2 + 3.1 + 1) + max(0,2.5+ 3.1+ 1)
= max(0,5.3) + max(0,5.6)

=109

Cok Sinifli SVM i¢in tiim maliyet hesaplanmast:
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Denklem 18

L_2.9+o+1o.9
B 3

L = 4.6 olarak hesaplanir.

Capraz Entropi Maliyet Hesabi (Cross Entropy Loss): ikili ve g¢oklu

Siniflandirma islemlerinde sik¢a kullanilmaktadir.

C

CE==>"y; *log(y))

i=1
Denklem 19

Denklem 19’da C smif sayisini temsil etmektedir. Coklu siniflandirma probleminden
bir 6rnekle agiklamak gerekirse, t1, t2 ve t3 tiimor siniflandirma problemini tekrar ele
alalim. Yapay sinir aglarinin son katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonun S$ekil

12’deki gibi bize su olasilik dagilimini verdigini diisiinelim:

0.01 1
P
<
= 0.14 t2
=
s
Q
o
— 0.85 3

Sekil 12 Capraz Entropi Maliyet Hesab1: Softmax Aktivasyon Fonksiyonu Ornegi

Softmax aktivasyon fonksiyonunun 0 ile 1 dagiliminda olasilik dagilimimi verdigini
sOylemistik. Smif tahminleri sirayla 0.01, 0.14 ve 0,85 olarak simiile edilmistir.

Tahminleri (y') ve gerceklesmesi beklenen giktilar: (y) vektor olarak ifade edersek:

0.01 0
y' =10.14 y = |1
0.85 0

Denklem 20

Maliyet hesabi CE = — 0 *1og(0.01) — 1 * log(0.14) — 0 * log(0.85) = 0,85 olarak
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hesaplanir.

E. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Bu bolumde ilk olarak bilgisayarli gorii ile ilgili 6nbilgi verildikten sonra
evrigsimsel sinir aginin ¢aligma prensibi anlatilmistir. Analiz ve uygulama boliimiinde
evrisimsel sinir aginin tibbi goriintii islemede kilit noktalarini anlamak i¢in, CNN

mimarisi i¢indeki her bir katmanin islevselligi agiklanmistir.

1. On Bilgi

Bilgisayarli  gorli,  dijital  goriintiilerin  bilgisayar  tarafindan  nasil
anlamlandirilacagini anlatan disiplinler arasi bilimlerden biridir. Goriintii isleme, mobil
kameralar, televizyonlar, farkli ekran tiirleri, tarayicilar, yazicilar ve diger bir¢cok
uygulama etrafimizda gorlilen gorsel efektleri bize sunmak igin sayisal goriintii islemeyi
kullanir. Bilgisayarli gorli, gorlintiiniin ozelliklerini almak ve degistirmek veya
ozelliklerini 1iyilestirmek i¢in goriintiiniin matematiksel gosterimi ve islenmesidir.
Sayisal goriintiiler genel olarak iki boyutlu matris gosterimi seklinde ele alinir. Bu iki
boyutlu matrisler fonksiyon olarak gosterilir. Iki bagimsiz degisken olan x ve y igin bir g
fonksiyonu diistinecek olursak g(x,y) fonksiyonu goriintii fonksiyonu olarak kabul
edilebilir. g fonksiyonu yogunluk veya gorlnti sinyali olarak da adlandirilabilir.
Bagimsiz degiskenler x ve y, sirastyla bir goriintiideki piksellerin satirin1 ve siitununu
gosteren degiskendir. Bu formiilde g(x,y) fonksiyonu bir goriintiideki x satir1 ve y siitunu
tarafindan tanimlanan konumdaki piksel i¢in 1518 yogunlugudur (Gonzalez &Woods,
2001). Sekil 13 dijital bilgisayarlarda sayisal goriintiilerin en ¢ok kullanilan temsili olan
yogunluk kuralin1 gostermektedir. Bu gosterimden yola ¢ikarak herhangi bir sayisal

goriintii asagidaki gibi matris bi¢iminde gosterilebilir:

gey) = | B4 R
g(2,M) g(N,M)
Denklem 21

Asagida agiklanan sekilde goriintii M ¢izgileri ve N siitunlarindan olusmaktadir. M ve N
sayilar1 goriintlinlin piksel cinsinden boyutuna karsilik gelir. Goriintii boyutu santimetre

gibi mesafe yerine genel olarak piksel cinsinden tanimlanir. 1024*1024 piksel
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boyutundaki goriintli, iginde 1024*1024 farkli yogunluk degerleri bulunan bir

gorintudur.

Sekil 13 Bilgisayar Goriintii Ornegi

Sayisal gorilintillerde yogunluk degerleri goriintiiniin  gdsterimine baghidir.
Bilgisayarlarda goriintii yogunlugu, Sekil 13’teki gibi minimum ve maksimum
degerlerin var oldugu kapal1 bir araliktir. Uygulamada ise bir goriintiinlin yogunluk
araligt gorlintli islemenin amacina gore segilir. Yogunluk degeri yiikseldikce
genellikle bir gorintiiniin daha parlak piksellerini ifade eder. Beyaz veya parlak
renkler i¢in daha yiiksek yogunluk degerleri verilirken, koyu piksellere daha diistik
yogunluk degerleri verilir. Teoride bir goriintiideki piksellerin parlakligini
tanimlamak i¢in yogunluk degerlerinin gergek pozitif degerler olmasi yeterlidir.
Fakat ikili sayilar (0, 1) kullanan sayisal sistemlerin yapt ve donanim sinirlamalari
bir goriintiideki yogunluk degerlerinin sayisinin 2'nin tamsay1 giici oldugunu isaret
eder. 8 bitlik goriintiiler 28 farkli yogunluk degerine sahipken, 6te yandan 16 bit olan
goriintiiler 216 farkli yogunluk degerine sahiptir. 8 bitlik bir goriintiideki degerler

araligi ise 0 ile 255 arasindadir.

2. Tanim

Evrisimsel sinir aglari, otonom arabalar, yiiz tanima sistemleri gibi bilgisayarl
goriinin sik¢a kullanildigr uygulamalarin derin tahmin omurgasin1 olusturmaktadir.
Temel matris ¢arpim operasyonu yerine konvoliisyon (evrisim) operasyonu
gergeklestirilmektedir. Bu islemi anlamak i¢in Oncelikle matrislerde c¢apraz
korelasyon (cross-correlation) islemini anlamak gerekir. Goriintii islemede
korelasyon islemi, genellikle ¢ekirdek olarak adlandirilan bir filtre maskesini goriintii

Uzerinde hareket ettirme ve her bir konumdaki rengi temsil eden sayilarin filtre ile
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carpimlarinin toplamini hesaplama islemidir. Korelasyon, filtrenin hareket etme
islemidir. Bagka bir deyisle, korelasyonun ilk degeri filtrenin pozisyonuna karsilik
gelir, ikinci deger filtrenin bir birim yer degistirmesine karsilik gelir. 2 boyutlu bir

korelasyon igsleminim matematiksel olarak formiilii su sekilde ifade edilebilir:

N

N
FRWloy) = ) > £, *Wix+iy+])

j=0 i=0
Denklem 22

Filtre baslangis pozisyonu Sekil 14°deki gibi (0,0) noktasidir ve Denklem 22’ye gore

korelasyon islemi gerceklesir.

f l_ W baslangic pozisyonu Gapraz Korelasyon
0 0 0 0 0 0 0 1 2 3 1] 0 1] 1] 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 4 5 5 1] 0 1] 1] 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 7 8 9 0 0 0 0 0 9 8 7 0
few
0 0 0 1 0 0 0 w 0 0 0 1 0 0 0 — |0 6 5 4 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1] 0 ] 1] 0 3 2 1 0
0 0 0 0 0 0 0 1 é : 0 0 0 1] 0 ] 1] 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 7l8(9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Sekil 14 Capraz Korelasyon Islemi

Evrisim islemi de ¢apraz korelasyon ile benzerdir fakat burada oncelikle filtre 180
derece ¢evrilir, sonra goriintiiye uygulanir. Sekil 15°de goriildiigii lzere capraz
korelasyona gore filtrenin 6ncelikle ¢evrilmesinin sebebi filtrenin resim tzerinde tam

olarak islenmesini saglamaktadir.

W 180 ters cevrilen filtrenin baslangi¢ pozisyonu
f l_ Evrigim Islemi
0 0 0 0 0 ] 0 9 8 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1] 6 5 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 . 3 2 1 0 0 0 0 0 1 2 3 0
f@w
0 0 0 1 0 0 0 w 0 0 0 1 0 0 0 — |0 4 5 6 0
0 0 0 0 0 ] o 0 0 0 0 0 0 0 0 7 8 9 0
@ [0 |0 [0 [0 |0 [0 L 0 [0 [0 [0 [0 |0 [o o [0 [0 [0 |0
0 0 0 0 0 0 0 789 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Sekil 15 Evrisim Islemi

Evrisim isleminin matematiksel formiilii asagidaki gibidir.

40



N

N
FRwWioy) = ) > 1) *wix—iy—])

j=0 i=0
Denklem 23

Evrisimsel Sinir Aglar ilk olarak 1980 yilinda Fukushima tarafindan Neocognitron
adiyla glindeme getirilmistir. Hubel ve Weisel tarafindan bahsedilen sinir sisteminin
hiyerarsik modelinden ilham alinarak olusturulmustur. Ancak model karmasik
algoritmasi nedeniyle popiilerlik kazanamamistir. 1989'da Yann LeCun ABD Posta
Servisi tarafindan el yazisi1 formatinda Posta Kodu Tanima i¢in kullanilan LeNet adli
bir mimari sunmak i¢in Neocognitron kavramlariyla birlikte geri yayilimi
kullanmigtir. Yann LeCun bu proje tizerinde daha fazla ¢alismis ve sonu¢ olarak
1998'de bugin CNN'de hala kullanilan bazi temel kavramlari tanitan ilk modern
konvnet olan LeNet-5'i kullanima sunmustur (LeCun et al., 1998). Buna ek olarak
makine 6greniminde belki de en {inlii kiyaslama veri seti olan MNIST el yazisi
formatinda veri seti yaymlamistir. 1990'larda bilgisayarli gorii alan1 odagini
degistirmistir ve bir¢ok arastirmact CNN mimarileri iizerinde ¢alismay1 birakmuistir.
2015'te evrisimsel sSinir aglar1 tabanli mimari ResNet yapay sinir aglari
problemlerinde basarili sonuglar elde ederek adindan sik¢a s6z etmistir. Evrisimsel
sinir ag1 da girdiler tarafindan ice aktarilan ve dogrusal olmayan bir doniisiim
gergeklestiren kendi kendine optimize edilmis néronlardan olustugundan yapay sinir
agma benzerdir (Bar et al., 2015). Yapay sinir aglariyla karsilagtirildiginda evrisim
sinir ag1 ag mimarisine gorlintiiye 6zgii 6zellikleri kodlayarak agi goriintli tabanl
Ozellik 6grenimi i¢in daha uygun hale getirdiginden goriintiilerde tanimada yaygin
olarak kullanilir (Ahn et al., 2016). Evrisimsel sinir ag1 igerisinde bes temel unsur
bulunmaktadir. Bunlar: giris katmani, evrisim katmani, dogrusal olmayan katman,
havuzlama katmani ve tam baglanti katmani. Bir evrisimsel sinir aginin temel

fonksiyonelligi su bes temel noktada toplanabilir:

1. Giris katmani goriintiiniin piksel degerlerini tutar.

2. Evrisim katmani girdilerin evrigim hesabini igerir.

3. Dogrusal olmayan katman onceki katmanin iirettigi girdilerin dogrusal olmayan
dontlisiimiinti uygulamak i¢in kullanilir.

4. Havuzlama katmani aktivasyondaki parametrelerin sayisini azaltarak verilen

girdilerin 6rneklenmesini yapar.
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5. Tam baglant1 katman1 aktivasyonlardan elde edilen sinif puanlarimi gosterir ve

siiflandirma i¢in kullanilir.

3. Evrisim Katmani

Evrisimsel sinir aglarinin ana hesaplamalar1 yapan katmani evrisim katmanidir.
Evrisim katmani burada goriintiiye farkli filtreler uygulayarak goriintiiniin kenar,
cizgi kose gibi farkli 6zelliklerini ortaya ¢ikarir. Evrisim katmaninda filtreler geri
yayllim algoritmasi1 sayesinde Ogrenebilir filtre agirliklarina sahiptir. Filtreler ile
evrisime giren girdi sayesinde aktivasyon haritalar1 tiretilir. Sekil 16°da bir evrisim
islemi gorsellestirilmistir. X ve F fonksiyonu arasindaki evrisim islemi O aktivasyon

ciktisin1 vermektedir.

X1 X2 | X3

Q O

11 12 N X X X Foyy | Foip

= EVRISIM 21 22 23

Q. Q.

21 22 For | Foo
X31 xaz X33 9

Cikt Filtre
Girdi

Sekil 16 Ozellik Haritas1

Sekil 16°da 3x3’liik matrise 2x2’lik bir filtre uygulandiginda 2x2’lik 6zellik haritasi
olustugu goriilmektedir. Filtrenin baslangi¢ pozisyonundan itibaren birer saga

kaydirilmasi ile ¢ikabilecek matris goriilse de bunun hesaplanmasi su sekildedir:
0;; = (girdi boyutu — filtre boyutu + 1)
Denklem 24

Filtre baslangi¢ noktasindan 32x32 ‘lik bir resme 5x5°lik filtre uygulandiginda
28x28’lik bir matris elde edilecektir. Bu matris 6zellik haritas1 veya aktivasyon
haritas1 olarak bilinmektedir. Evrisim katmaninda dikkate alinmasi gereken {i¢
onemli hiperparametre bulunmaktadir: Derinlik, adim (stride) ve dolgu ayar
(padding) (Wang, 2018). Cikis hacminin derinligi evrisim i¢in kullanilan filtre
sayisina karsilik gelir ve bu filtrelerin her biri goriintii girdisinin kendi 6zellik
haritasini olusturur. Adim, filtrenin matris lizerinde nasil hareket edilecegini belirler.

Adim 1 olarak belirlenirse, filtreler her seferinde 1 piksel saga hareket eder. Adim 3
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olarak belirlendiginde, filtreler her seferinde 3 piksel atlayarak soldan saga ve
yukaridan asagi hareket eder. Adim ¢ok biiyiik segilirse aktivasyon c¢iktilarinin
kiiglilecegi agiktir. Dolgu ayar1 (padding) genellikle sinirda kalan piksellerin filtreler
tarafindan daha fazla islenmesi i¢in matrisin etrafinda ayn1 boyutta sifir
eklenmesinden ibarettir. Burada unutulmamasi gereken nokta, filtre sayisi, adim
sayist ve dolgu ayari birer hiperparametre olup, evrisimsel sinir aglarinda
degistirilebilmektedir. Filtre sayist ve dolgu genisligi gibi de disiiniildigiinde
Oznitelik haritasinin ¢iktr matris boyutu su sekildedir:

0.. = girdi boyutu+2*padding—filtre boyutu +1
L = '

stride

Denklem 25

Evrisim katmaninda parameter sayisini azaltmak i¢in parametre paylasimi iglemi
yapilir. Parametre paylagimi, bir bolgenin 6zelliginin belirli bir uzamsal bolgede
hesaplanmas1 faydaliysa, o zaman bagska bir bolgede de faydali olacag1 varsayimina
dayanmaktadir. Evrisim katmani i¢inde, ¢iktt hacmi i¢indeki her aktivasyon haritasi
ayn1 agirliklar ve sapma degerine bagli olarak ayarlanir, bu nedenle evrisim katmani
tarafindan iiretilen parametrelerin sayisinda azalma meydana gelir. Bu teoriye
dayanarak, geri yayilim asamasinda, ¢iktidaki her néron genel gradyam temsil eder,

boylece yalnizca kiigiik bir agirlik grubunun giincellenmesi yapilir (Baydar, 2018).

4. Dogrusal Olmayan Katman

Evrisim katmaninda, girdi iizerinde dogrusal olmayan transformasyon
uygulanir. Derin sinir aglarinda dogrusal olmayan doniisiim fonksiyonu olarak
genellikle sigmoid veya hiperbolik tanjant kullanilmaktadir. Ancak goriintii isleme
icin goriiyii seyrelttiginden ve veri seti egitiminin hizli olmasindan dolay1 Relu gibi

fonksiyonlar tercih edilmektedir.
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Aktivasyon Fonksiyonu

39 24 2 49 DR 39 24 2 49
18 -7 21 31 , ‘- > 18 0 21 31
-15 | 67 32 -25 0 67 32 0
6 76 52 23 6 76 0 23

Sekil 17 Dogrusal Olmayan Katman: Relu Ornegi

Sekil 17°de Relu uygulanmis bir matris goriilmektedir. Denklem 10 uyarinca negatif
degerler 0’a, diger degerler rakamin kendisine esittir. Relu’da ¢ikis ile giris aym

boyuttadir.

5. Havuzlama (Ortaklama) Katmam

Evrisim katmanindan sonra veriler havuzlama katmanina gelir. Havuzlama
katmaninin temel amaci boyutsalligi, parametre sayisini ve hesaplama karmagikligini
azaltmaktir. Havuzlama katmani, girdinin her bir 6zellik haritasi {izerinde ¢alisir ve
tanimlanan havuzlama fonksiyonunu kullanarak boyutsalligin1 Slgeklendirir.
Literatiirde, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama, en sik kullanilan
havuzlama fonksiyonlaridir. Sekil 18, her iki havuzlama ydnteminin islemlerini

gostermektedir.

adarn?
Maks'\m“m ort =
1 5 2 3 =

45 2

3 4 0
alan, Ortay, -
lam, 14

Sekil 18 Havuzlama Katmani: Maksimum ve Ortalama

Sekil 18 detayli incelendiginde, 2 x 2 filtrenin 2 adim ile 4 x 4’liik aktivasyon
matrisine islendigini goriiriiz. Maksimum ortaklama filtrenin uygulandigi yerin
maksimum pikseli, ortalama ortaklama filtresinin uygulandig1 yerde ise o bdlgenin

piksel ortalamasinin alindig: ise kolayca gérilmektedir.
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6. Tam Baglantih (FC) Katman

Tam baglantili katmanlar ¢ok katmanli derin sinir ag1 yapisina sahiptir. Cikis
sayis1 burada belirlenir ve aktivasyon fonksiyonlari burada da kullanilir. Baglantil
katmanlar evrisim katmaninda ¢ikarilan 6zniteliklere gore verinin siiflandirmasini
yapar. Bu katmanlarda asir1 6grenme veya eksik Ogrenme gibi durumlarda

seyreklestirme veya ndron sayisini arttirmak gibi cesitli islemler gerceklestirilebilir.

7. Seyreklestirme (Dropout)

Temel olarak derin sinir aglarinda model egitiminde iki problem meydana
gelir: Asirt 6grenme (overfitting) ve eksik Ogrenme (underfitting). Egitim veri
setinde yiiksek basar1 saglanmasina ragmen test veri setinde ¢ok diisiik basari
saglaniyorsa model asir1 6grenme gergeklesmis, verileri ezberlemis ve test veri
setinde de bu durumu probleme yansitmistir. Veri biliminde bu durum yiiksek
varyans diisiik yanlilik olarak ifade edilir. Diizenleme (regularization) asir1 6grenme
problemine kars1 kullanilan bir tekniktir. Dropout, evrisimsel sinir aglarinda tam
baglantili katmanda her bir epokta bazi yapay sinir hiicrelerinin isleme dahil
edilmemesidir. Boylece genellestirilme saglanarak asir1 6grenmenin Oniine gecilmis
olunur. Sekil 19’da dropout uygulanmis ve uygulanmamis tam baglantili katman

Ornegi gosterilmistir.

Sekil 19 Tam Baglantili Katmanlarda Seyreklestirme Teknigi

8. Y1gin Normallestirme

Egitim sirasinda her katman hatasini diizeltmeye calisir. Ancak, katmanlar ayr1
ayr1 hareket eder. Ornegin 2. katmanin ¢iktis1 ile 3. katman beslenir. Bir katmandaki
parametre degisikligi sonraki katmanlarda da degisime yol agar. Giris katmanlarindaki

bu kaymalar sebebiyle hesaplamalar icin zaman gittikge artar. Clnki, 3. katman’daki
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Oogrenmeye baglamak i¢in 2. katmanin Ogrenmesinin bitmesi gerekmektedir. Bu

kaymalar1 azaltmak icin y18in normallestirme uygulanir.

Derin 6grenmede kullanilan veri ¢ok biiyiik oldugundan, agin girdisi énemli 6lciide
degisir. Normalization islemi; tiim girdilerin dagilimimin ortalamasini sifir, standart
sapmasini 1 olacak hale getirmektir. Dolayisiyla degerler -1 ila 1 arasina sikistirilmig
olur. Bu normalization islemini girise uygulayabiliriz. Fakat bu normallestirmeden 2.
katman faydalanamaz hale gelir. Bu yiizden de katmanlar arasinda normalizasyon
yapilir. Buna yigin normallestirme denmektedir. Yigin normallestirme Sayesinde
agdaki katmanlar, Onceki katmanin O6grenmesini beklemek zorunda kalmaz. Es
zamanl olarak 6grenime olanak saglar. Y1gin normallestirme egitimin hizlanmasini

saglar (coimer.medium.com).

9. Evrisimsel Derin Sinir Ag1 Modelleri

CNN mimarilerinde daha verimli 6grenme isleminin gerceklesebilmesi igin
literatiire sunulan bazi derin sinir ag1 mimarileri bulunmaktadir. Bu mimarilerin
neredeyse tamami, ag boyunca kullanilan tekrarlanabilir bir birime dayanmaktadir.
Bu mimariler, goriintii siniflandirma, nesne algilama, goriintii boliitleme ve diger
bircok makine 6grenimi islemi i¢in kullanilabilen zengin 6znitelik ¢ikaricilar olarak

kullanilmaktadir. En basarili modern mimarilerden ornekler su sekildedir:

XCEPTION: 71 adet katmandan olusan bir derin sinir a1 mimarisidir. Imagenet
veritabanindan bir milyondan fazla goriintii iizerinde egitilmistir. 1000’e yakin
kategoriye ayirabilen bu derin sinir agi, giris boyutu olarak 299 x 299 piksel
almaktadir. Mimarinin gosterimi Sekil 20’deki gibidir. Sekil 20

19x19x728 19x%19x 728 Output
feature maps feature maps .
Middle fi Exit flow

299%299x3

Entry flow ow
&
299x299x3
i Entry flow Wi flow, Exit fow
128] 128 2561256 728 [| 728 728 {728 f| 728 728
nlin nln alln a lln jln A fln i

Sekil 20 XCEPTION Mimarisi: (Westphal & Seitz, 2021)
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RESNET: ImageNet 2012 yarismasint kazanan ilk CNN tabanli mimariden
(AlexNet) sonra, sonraki her mimari, hata oranin1 azaltmak i¢in derin bir sinir aginda
daha fazla katman kullanmistir. Ancak katman sayisinmi artirdigimizda, derin
ogrenmede kaybolan gradyan problemi (vanishing gradient problem) olarak
adlandirilan yaygin bir sorun olusmaktadir. Bu durum, gradyanin 0 veya ¢ok biiyiik
olmasina neden olmaktadir. Boylece katman sayisi arttirildiginda egitim ve test hata

orani da armaktadir.

50 layers ofg=(3.4.6,3]
101 layers ofg=13,4,23.8)

152 layers fg=[3,8,36,3]

64
128
128

. 512
512
512
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o

—
| A——

E B
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7x7 conv, 64/2
max pooll.
%1 conv, 64

3x3 conv,
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3x3 conv, 64
1x1 conv, 256
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3x3 conv, 64
1x1 conv, 256
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1x1conv, 512
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- 3x3conv,
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1x1conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024
1x1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024
1x1 conv, 51212
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048
1x1 con
3x3 col
1x1 conv, 2048
1x1 conv,
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048
avg pool2
B

11
ri56
8

14

Size:28
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Sekil 21 RESNET Mimarisi (blog.devgenius.io)

2015 yilinda Microsoft arastirmacilari tarafindan 6nerilen ResNet, Rezidiiel Ag adi
verilen yeni bir mimariyi tanitmistir. Kaybolan gradyan problemini ¢ézmek igin
Onerilen bu mimari, Rezidiiel Ag ad1 verilen kavrami da hayatimiza sokmustur. Bu
agda baglanti atlama adi verilen bir teknik kullanilmaktadir. Atlama baglantisi,
egitimi birka¢ katmandan atlatir ve dogrudan ¢iktiya baglanir. Bu agin arkasindaki
yaklasim, katmanlarin temel haritalamay1 6grenmesi yerine, agin artik haritalamaya
uymasina izin vermektir. Bu tiir bir atlama baglantis1 eklemenin avantaji, herhangi
bir katmanin mimarinin performansina zarar vermesi durumunda, diizenleme
tarafindan atlanmasidir. Boylece, kaybolan/patlayan gradyanin neden oldugu
problemler olmadan ¢ok derin bir sinir aginin egitilmesiyle sonuglanir. Bu ag, VGG-

19'dan ilham alan 34 katmanli diiz ag mimarisini kullanmaktadir (He et al., 2015).

VGG16: 2014 yilinda Imagenet yarismasini kazanan derin sinir agr mimarisidir.
VGG16, ¢ok sayida hiperparametreye sahip olmak yerine, adim 1 ile 3x3 filtrenin
evrisim katmanlarina odaklanmalar1 ve her zaman ayni1 dolguyu ve adim 2'nin 2x2
filtresinin maksimum havuzlama katmanin1 kullanmalaridir. Tim mimari boyunca
tutarh bir sekilde evrisim ve maksimum havuz katmanlarini kullanmaktadir. Sonunda

2 FC'ye (tamamen bagli katmanlar) ve ardindan ¢ikt1 i¢in bir softmax'a sahiptir.
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VGGl6'daki 16, agirliklart olan 16 katmana sahip oldugunu ifade eder. VGG16

yaklagik 138 milyon egitilebilir parametreye sahiptir (Pandiyan et al., 2019).

224X 224X 64
H2X 112X 128

4 / /
/d 56 X 56 X 256

28 X 28X 512

’/// Z;Hxﬂz

TXTXS512 1 X 1X 409 1 X 1X 1000

(ol w

224X 224X3

J Convolution + ReLU

| Max pooling
i J Fully connected + ReLU
 J Softmax

Sekil 22 VGG16 Mimarisi (Pandiyan et al., 2019)
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I1l. MATERYAL VE YONTEM

A. Materyal

1. Beyin TumOrii Tanisina Genel Bakis

Insan viicudundaki organlarin hiicrelerinin anormal bilyiimesine timér denir.
Tumor tipleri iyi veya kétii huylu olmak iizere ikiye ayrilir. Iyi huylu tiimérlerde
kanser tehlikesi olmamakla birlikte diger organlara yayllmadan mutlak suretle tedavi
edilmesi gerekmektedir. Kot huylu tumérler kanserojendir, tedavi edilse bile
yayilma riski vardir (Council et al., 2014). Beyin insan vicudunda istemli ve istemsiz
hareketlerin kontrol merkezidir. Beynin ¢ok daha fazla gorevleri vardir fakat burada
deginilmeyecektir. Kisaca saglikli ve uzun yasamak ic¢in beyin sagligi hayati
derecede onemlidir. Cevresel faktorler ve genetik faktorler sebebiyle beyinde

timorler gelisebilmektedir (abta.org).

Sekil 23 Beyin TUmori MR Goruntuleri

Beyinde olusan tiimér, islevselligi bozar ve saglikli beyin dokularina zarar verir.
Sekil 23’de farkli tipte beyin tiimoriine sahip beyin MR gériintii  Ornekleri
gosterilmistir. Bu tiimodrler beyinde olusum yerlerine gore farkli sekilde

smiflandirilirlar (Rana & Singh, 2015).
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e Tip ve sinif

e Birincil veya ikincil timor

e lyi huylu veya kétii huylu timor

e Tiimoriin bulundugu yer
Birincil beyin timorleri ilk basta beynin bélgesinde meydana gelir. ikincil beyin
tiimorleri, 6nce viicudun bagka yerinde olusur, sonrasinda beyne yayilmaktadir.
Bunlara metastatik beyin tiimérleri de denmektedir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO)
2016 yili raporuna gore merkezi sinir sistemindeki tiimorlerin siniflandirilmasinda
histolojik ve molekiiller genetik 0Ozellikler kullanilmaktadir. Bu  yeni
kategorizasyonda, beyindeki destekleyici dokuyu olusturan glial hiicrelerdeki
(gliomlar) biiyiime paterni ve genetik mutasyonlara gore gruplandirilmistir (Louis et
al., 2016). Bu arastirma, WHO siniflandirmasinaki en sik goriilen {i¢ glioma tipine
odaklanmistir.  Astrositom, Glioblastoma (Glioblastoma  Multiforme) ve
Oligodendroglioma, arastirma icin segilen timor tipleridir. Astrositom tiimorleri,
beynin destek dokusunu olusturan hiicrelerden kaynaklanir. Glioblastomlar, derece 4
astrositom tiimorleridir. Bunlar beynin serebral yarim kiiresinde bulunur ve yasa
bagli olarak hizla biiyiiyebilir. Glioblastomlar tedavi edilmesi en zor timor tipi
olarak kabul edilirler. Oligodendroglioma timorleri, oligodendrosit hiicrelerinden
meydana gelir. Bu tiimorler ayrica serebral hemisferde daha sik bulunur. Birincil
beyin tiimorlerinin yaklasik %7'si Astrositomlar, %17'si Glioblastomlar ve %2'si

Oligodendrogliomlardan olusmaktadir.

2. Veri Seti

T1bbi goriintli elde etmek maksadiyla ¢ok cesitli teknikler kullanilmaktadir ve
manyetik rezonans (MR) bunlardan biridir. Manyetik rezonans goéruntileme (MR),
anormal beyin tiimdrlerini tespit etmede kullanilan en yaygin goriintiileme teknigidir.
MR, beyindeki sinirsel aktiviteleri 6lgmek amaciyla kullanilabilen noninvaziv bir
tekniktir. MR goriintiileri, beyindeki ¢esitli anomalilerin fizyoloji, histoloji, genetik,
hemodinamik ve kimya ile ilgili yonlerine iliskin degerli bilgi saglama baglaminda
yuksek bir potansiyele sahiptir (Mabray, 2016). MR goruntileri sayesinde beyin
anomalileri kolaylikla tespit edilebilmekte ve sergilenebilmektedir (Gudigar et al,
2019). Geleneksel olarak, MR goéruntuleri, beyindeki anormal durumlari tespit
ederken rontgen uzmanlar1 tarafindan manuel olarak analiz edilir. Cok sayidaki

goriintiiniin manuel olarak yorumlanmasi ise oldukga fazla zaman gerektirmekte ve
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giic olmaktadir. Bu nedenle, bilgisayar destekli tespit, kesin ve hizli tan1 koymada

yardimci olmaktadir.

Calismada beyin tiimorleri tanisi i¢in Rembrandt veri seti kullanilmistir (Scarpace et
al., 2019). Rembrandt veri seti National Cancer Institute tarafindan paylasilan “The
Cancer Imaging Archive (TCIA)” veri tabanina ait bir veri setidir. TCIA medikal
goriintiiler iceren erisilebilir genis bir arsivdir. DICOM medikal goriintii formatinda
yaklasik 10GB’lik, 130 hastadan alinan 110.020 MR goriintii verisi bulunmaktadir.

Sekil 24°de kullanilan veri setinin 6gelerini tanimlayan {ist veri gosterilmistir.

sample gt D fyearsy Gender Surival (moethsh | Disease Grade  Race stibution Karnofscy | Nearologc MR Desc Followns | Stercid Da Anti-Conve Prior Thers Prior Therz
a00_00 1961 - = 15 AETROCYTONAL T = ™ = = = = = = = =
900005332 - 15 Gim - ™w
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Sekil 24 Veri seti ile ilgili Ust veri (metaveri)

Ust veride hastanin yasi, cinsiyeti, hangi tiimor tipine sahip oldugu ve verinin hangi
hastaneden alindigina dair bilgiler bulunmaktadir. Veri setine dair bir 6rnek Sekil

25’de paylasilmigtir.
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Sekil 25 Veri Seti Ornegi

B. Yontem

1. Veri On Islemi

REMBRANDT veri seti dokimantasyonunda 130 hastadaki tumorlerin
110.020 MR goriintiisii oldugu belirtilmis olsa da, bazi hasta kimliklerinin Ust veride
bulunmadigi ve bazi resimlerin kullanilamayacak diizeyde olmasi nedeniyle aykiri
veri olarak degerlendirilmis ve bu goriintiileri veri setinden kaldirilmistir. 106.541
goriintii iglenmek iizere siniflandirilmistir. Resimlerde Sekil 26°deki gibi 6n islem
uygulanmistir.  Sekil incelendiginde, Qoriintiiniin sadece beynini iceren kismi
kirpmak i¢in, beynin asir1 ist, alt, sol ve sag noktalarin1 bulmak igin bir kontur
algilama algoritmasi (Rosebrock, 2016) kullanildigi goériilmektedir. Yapilan bu 6n
islem hesaplama karmasikligin1 azaltarak derin sinir aglarinin sadece istenilen yere

odaklanmasini saglamaktadir.

Sekil 26 On Islem Yapilmis Resim Ornegi
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MR goriintiileri igin standart format, hastanin kimligine gore diizenlenen {iist veriye
sahip DICOM formatidir. Bu goriintiiler hesaplama boyutunu azaltmak i¢in standart
PNG formatina doniistiiriilmiis ve timor tiirlerine gore kategorilere ayrilmustir.
Kategorilere ayrilan resimler nesne serilestirme yontemiyle kaydedilmistir. On islem

sonunda kullanilan veri seti rakamlar1 Cizelge 1’de gosterilmistir.

Cizelge 1 Veri Seti Rakamlari

TUmor Tipi Goriintii Sayist
Oligodendroglioma 15.293
Glioblastoma 32.837
Astrocytoma 41.324
Tanimlanamayan 17.087

On islem asamasinda, evrisim katmanindaki filtreler daha sonra MR goriintileri
tizerindeki piksellere uygulanacagindan, filtrenin ¢iktisi, MR resminin yogunluk
degerlerine baglidir. Bu piksel yogunlugu tiim MR goriintiilerinde ayn1 degildir ve
gorlntiiler arasinda farklilik gosterir. Bu goriintiilerin yogunlugu da MR makinasinda
farkliliklar gosterebilmekle birlikte goriintii elde etme ortamina baglidir. Bu sebeple
her bir goriintii normallestirilmelidir. Normallestirmenin amaci, CNN modelinde
farkli girdiler i¢in ayn1 deger araligin1 elde etmektir. Yapilan bu 6n islem, modelin
istikrarli yakinsamasina yardimci olmaktadir. Bu nedenle 6n islem asamasinda
minimum-maksimum  normalizasyon  yaklagimi kullanilarak ~ yogunluk
normalizasyonu saglanmistir. Sonugta, Qoriintii pikseli degerleri [0,1] olarak

6l¢eklendirilmistir. Bu durum matematiksel olarak Denklem 26 gibi ifade edilebilir:
y; = X; — min(x)) / max(x) — min(x)
Denklem 26

y; Normallestirilmis degerdir. Herhangi bir x; (i = 1... n) degeri i¢in gorintideki
minimum min(x) ve maksimum max(x) degeri bulunarak normallestirilmis deger
hesaplanir. Boyutlu girdi modeli i¢in 6n kosula gore ii¢ kanal olusturmak i¢in ii¢
kopyalama islemi gergeklestirilmistir. Yogunluk normalizasyonunun sonucu, tim
MR goriintiilerinde tutarh bir aralikta olan yogunlugu olusturmasidir. Bu, CNN'nin
O0grenme siirecine yardimei olur. Goriintiiler normallestirildikten sonra 64 x 64 olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Goriintii boyutunu kiigiiltmek, bellek gereksinimlerini
azaltirken egitim siirecinin hizin1 artirmaktadir. Deneyler 13 GB bellege sahip
Google COLAB-NIVIDA GPU Tesla K80 makinasinda gergeklestirilmistir.
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2. Onerilen Yontem

Derin sinir aglar1 egitim siiresince, geleneksel geriye yayilim metodunda sabit
O0grenme katsayisi ve momentum, parametreleri ayarlayarak hizli yakinsamayi
kolaylastirir. Kiiciik degerler agdaki degisimleri yavaslatir, hizli degerler ise
salimimlara yol agar. Egitim siiresince dogru momentum degerini belirlemek hizli ve
dogru yakinsamayi elde etmek icin gereklidir. Tez calismasinda Onerilen adaptif

momentum su sekilde ifade edilebilir:

B
1+ eXp(— [1+/EMXEMm-1)])

a(n) ==

Denklem 27

B, (0 <« B < 1) araliginda hiperparametredir. Baslangi¢c degeri genellikle 1’e yakin
olacaktir. Boylece a(n) baslangi¢ degeri biiyiik olacaktir. Giincellenen agirliklarin
hizli bir sekilde yakinsamasinin, momentum degeri kii¢lildiikge daha da artacak olan
minimum sayida yineleme yoluyla elde edilmesi beklenmektedir. Momentum, E(n)
hata oranin her bir egitim siirecinde (epokta) bellekte saklar 0 ile 1 arasinda azalir
veya artar. Ayrica her parametrede momentum degerini depolamak i¢in bir hiz (V)
degiskeni yaratilmaktadir.

Hata fonksiyonunun w ve V'ye gore gradyani ve wy, wy, Vg, V4, baslangi¢ agirliklar
verildiginde, momentum algoritmas1 w ve v agirliklarini yinelemeli olarak su sekilde
gunceller;

Whi1 = Wy —mEw(Wy) + a(W, — Wy_y)
J

Wiy =Wy =11 ) £ (wy - F(VE) F(Vgy) + (W —Wi_1)
=1

J
Vhir = Vh =1 )6 (wy - FOVE)WAF (vhay)s) + a(vh = vh-o),
=1

i=1..,N, n=1,2 ...
Denklem 28

a € (0,1) , Denklem 27°de gosterildigi tizere adaptif momentum degeridir. n €
(0,1) ise 6grenme katsayisidir (0.01).
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J
BuWn Vo) = ) 6 (W -F(Vg)) F(V)
=1

J

By, (W Vo) = ) 6wy - F(VE))WHE' (vh5),
=1

i=1,.. N
Denklem 29

Denklem 28 su sekilde giincellenebilir:

AWp+1 = aAwy, — NEy(wp, Vi)
Avpi1 = aniAvy —nEy, (wy, Vi) i=1,..,N, n=1.2,....

Denklem 30

Uyarlanabilir momentum algoritmasinin yakinsama surecinin, asagidaki varsayimlar
altinda zay1f yakinsak oldugu sdylenebilir:
a. Gizli katmanin alt kiime fonskiyonu f(t), turevi f'(t), ve f"(t) timte R
icin diizgiin sinirhdir.
b. Wyl (n=1,2,... diizgiin siirlidir)

C. Asagidaki kiime sonlu sayida elemana sahiptir.

¢ ={(w,V)|E,(w,V) =0,E,(w,V) =0,i=1,....,N}
Denklem 31

Denklem 29°da verilen hata fonksiyonunun ve Denklem 30 tarafindan W,, baslangig
agirlik degeriyle tiretilen {W,} agirlik dizisinin, (a), (b) ve (¢) varsayimlarinin
kullanilmasinin son ag ¢ikisi i¢in gegerli olacagini varsayarsak:

1. EMWpiq) <EW,), n=0,1,..%s

2. E*>0,lim,,,E(w,,V,) =E"

3. limyo [[Ew (Wn, Vo) Il = 0
. limyooo||Ey, (W, V)| =0, i=1,....,N

S

Herhangi bir g € R! degeri icin, gizli néronlarin ¢ikist degeri F(VZ) olacaktir, ag
c¢ikist su sekilde ifade edilecektir:
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6 = f(w-F(Vg))
Denklem 32

Dolayisiyla () varsayimi  dogru olursa, Denklem yerel  minimuma
(w*, V*)yakinsar:

lim,_,,w, = w", lim,,,V, =V"*
Denklem 33
Ew(w", V") =0,E,(W,V)=0, i=1,..,N
Denklem 34

Onerilen degisken momentum algoritmasi, momentum terimini giincellemek icin
hatay1 kullandigindan, yani momentum teriminin dogrudan hata degeriyle iliskili
oldugu ve hatayr azaltacak sekilde davrandigi igin, teknigin Onceki bilinen
yontemlerinden farkli oldugu sdylenebilir.

3. Derin Sinir Ag1 Mimarisi ve Egitimi

Sinir aglari, karmasik gorevleri yerine getirirken katmanlarina dogrusal
olmayanlig1 dahil etmelidir. Aktivasyon fonksiyonu, her katmanin g¢iktisin1 hesaplar.
Sigmoid gibi fonksiyonlarin tiirevinin zor alinmasindan dolayr hesaplama
karmasikligi daha fazladir. Relu ise daha az hesaplama ile dogrudan gradyani verir.
Bu, geri yayilim sirasinda ¢ok fazla zaman ve gradyan hesaplama giicii tasarrufu
saglar. Relu, doygunluk saglamayan x>0 i¢in dogrusal bir fonksiyona sahiptir.
Evrisimli ve tam baglantili katmanlardaki tim noronlar, girdiyi hesaplamak ve ¢ikt1
uretmek icin optimizasyon yontemi kullanir. Bu sirecte ise havuzlama katmani
yerine adim eklemenin dogrulugu artirdigr iyi bir sekilde basarilmistir. Ancak, ag
parametrelerini azaltmak i¢in son 2 evrisim katmani arasinda da maksimum
havuzlama katmani kullanilmasi oldukca yaygindir. Tezde kullanilan modelin gorseli
Sekil 27°deki gosterilmistir. Son katman, Softmax aktivasyonunu kullanarak her

siniflandirma olasiligini hesaplar:
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maxpool2x2

14746112
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Dense,
Softmax

15x15x128

Dense,
convidxd, 128 Relu

stride (1, 1), Relu ,’)

flatten

Sekil 27 Derin Ag Mimarisi (CNN)

Gelistirilen modelde hata fonksiyonu olarak g¢apraz entropi kullanilmistir. Model

katmanlar1, kapsamli bir dizi deney yoluyla ayarlanmistir. Oncelikle sirali nesneler

yaratilmis ve tek bir CNN katmaniyla baslanmistir. Her 3 CNN katmani i¢in filtreler

sirastyla 32, 64 ve 128 olarak ayarlamistir. Ayn1 dolgu ile ¢ekirdek boyutunu 3'e 3

olarak ayarlanmigtir. Sadece ikinci CNN katmaninda 2'ye 2 adim kullanilmistir.

Diger katmanda, adim parametreleri varsayilan olarak 1 ve 2x2 filtre boyutunda ve

ortak maksimum havuz katmani uygulanmistir. Tam baglant1 katmaninda 512 noron

eklenerek model tamamlanmustir.

Cizelge 2 Onerilen Derin Sinir Ag1 Mimarisi

Katman Cikis Boyutu Toplam Parametre Sayisi
Evrisim 64 x 64 x 32 896
Y1gin Normallestirme 64 x 64 x 32 128
Seyreltme 64 x 64 x 32 0

Evrigim 31x31x64 18496
Y1gin Normallestirme 31x31x64 256
Maksimum Havuzlama 15x15x 128 0

Evrigim 15x15x 128 73586
Y1gin Normallestirme 15x15x 128 512
Diizlestirme 28800 0

Tam Baglanti 512 14746112
Y1gin Normallestirme 512 2048
Seyreltme 512 0

Cikis Katmani 4 2052
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Onerilen modelin 6zeti Cizelge 2‘de gosterilmektedir; goriildiigii iizere 6grenme
stirecini stabilize etmek i¢in birakma ve toplu normallestirme (BN) kullaniimistir.
Dropout (DO) icin 0,3 degeriyle baslanmis ve tam baglantili katmandan 6nce 0,5
degeri kullanilmistir. Maliyet fonksiyonunda agirliklarin kare degerlerini ekleyen L2
dizenlemesi de (agirlik azalmasi) kullanilmistir. Burada yapilan agirlik azaltmas: ile
egitim siirecinin dogrulugunun daha da iyilesmesi, agirliklari dagitarak test
performansinin  daha iyi olmasi1 amaglanmistir. Ozel model diizenleme
hiperparametresi 0.0005'tir. Model ¢ikt1 sekilleri, goriintiilerin giris sekillerinden
dolay1 her veri kiimesinde farklilik gostermektedir. Ozel bir model olusturmanin ve
kullanmanin amaci egitim siiresini azaltmaktir, ancak deneyler sirasinda Onerilen
yontem daha sonraki boliimlerde tartigilacak olan 6nceden egitilmis derin sinir ag1

modelleriyle de test edilmistir.

4. Tibbi Teshis Performans Metrikleri

Makine Ogrenmesinde kullanilan siniflandirma modellerinin performansini
genellikle hata matrisiyle 6lgilmektedir. Siiflandirma tahminleri asagidaki

degerlendirmeden birine sahip olacaktir:

Cizelge 3 Performans Metrikleri

Tahmin Edilen Gergekte Olan Tanim

Pozitif Pozitif Dogru Pozitif Tahmin (TP)
Pozitif Negatif Yanlislikla Pozitif Tahmin (FP)
Negatif Negatif Dogru Negatif Tahmin (TN)
Negatif Pozitif Yanlislikla Negatif Tahmin (FN)

Derin sinir aglarinda dogruluk {izerinden modelin basarisi 6l¢iilse de siniflandirma
problemlerinde dogruluk, kesinlik ve fl degeri gibi diger metriklerin de
Olcimlenmesi gerekmektedir. Kesinlik ve duyarlilik degeri, verilerin dagilimlarin
esit olmadig durumlarda basarili bir performans metrigidir. Tibbi teshis alaninda
veriler genellikle dengesizdir. Kesinlik (Precision), pozitif olarak tahminledigimiz
degerlerin gercekten kac adedinin pozitif oldugunu gostermektedir. Duyarlilik
(Recall) ise pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarini pozitif
olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. Duyarlilik degeri 6zellikle tibbi teshis

alaninda onemlidir. Duyarlilik degeri de FN olarak tahminlemenin maliyetinin
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yiiksek oldugu durumlarda bize yardimci olacak bir metriktir. Miimkiin oldugunca
yiilksek olmasi gereklidir. Ornegin tiimor kanser tahmini icin olusturulan bir modelin
kanser olan bir kisiyi kanser degil olarak siniflandirmasi biiylik sorun teskil
edecektir. F1 degeri ise kesinlilik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini
gOstermektedir. Basit bir ortalama yerine harmonik ortalama olmasinin sebebi ise ug
durumlart da goézardi edilmesi gerektigidir. Eger basit bir ortalama hesaplamasi
olsaydi kesinlik degeri 1 ve duyarlilik degeri 0 olan bir modelin F1 degeri 0,5 olarak
gelecektir ve bu bizi yaniltacaktir. Dogruluk (Accuracy) yerine F1 degerinin
kullanilmasinin en temel sebebi esit dagilmayan veri kiimelerinde hatali bir model
secimi yapmamaktir. Ayrica sadece FN ya da FP degil tim hata maliyetlerini de
igerecek bir 6lgme metrigine ihtiyag duyuldugu ic¢in de F1 degeri ¢cok dnemlidir.
Performans metriklerinin formiilasyonlar1 asagidaki gibidir.

TP+TN

Dogruluk (Accuracy) = TP + P i

Kesinlik (Precision) = v

TP

Duyarlilik (Recall)= —

- Preciosonx*Recall
F1 Degeri = 2 x

Precision+Recall
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V. BULGULAR

Onerilen yontemin siniflandirma performansin1 degerlendirmek icin beyin
tumora veri seti %25’lik ve %75’lik oranlarda iki parcaya ayrilmigtir. %25’lik veri
seti test seti olarak belirlenmis ve %75°1lik kisim Onerilen modeli egitmek igin
kullanmilmistir. Egitim Scikit-Learn ve Tensorflow gibi ¢esitli Python kiitiiphaneleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Tasarlanan modelin katmanlarinin modellenmesi
Tensorflow araciligiyla yapilmistir. Onerilen yontem Adam, RMSprop ve SGD
(momentum degerine sahip) gibi adaptif optimizasyon algoritmalari ile
karsilagtiritlmistir. YOntemin yakinsama hizi ve basari orani test edilirken basari orani
(accuracy) 5 epokta ve hata orani (loss) ise 20 epokta degerlendirilmistir. Farkli
optimizasyon algoritmalarinin karsilastirilmasi ile yapilan sinmiflandirma sonuglari
Cizelge 4 ve Cizelge 5’te gosterilmektedir. Onerilen adaptif momentum, Adam,
RMSprop ve SGD’den her iki metriktede daha basarilidir.

Cizelge 4 Diger Yo6ntemler Basar1 Oran1 Karsilastirmasi

Epok Adam RMSProp SGD Onerilen
Yontem

1 0,72 0,70 0,70 0,73

2 0,79 0,76 0,77 0,83

3 0,81 0,79 0,82 0,88

4 0,81 0,80 0,85 0,90

5 0,83 0,80 0,88 0,91
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Cizelge 5 Diger Yontemlerle Kayip Degeri Karsilastirmasi

Epok Adam RMSProp SGD Onerilen
Ydntem

1 1,68 1,16 1,36 0,96

5 1,23 0,78 0,85 0,68

10 1,07 0,78 0,72 0,61

15 0,93 0,68 0,64 0,60

20 0,92 0,67 0,61 0,54

Cizelge 6 incelendiginde, gelistirilen modelin ¢oklu smniflandirmada %95 F1 puani
elde ettigi goriilmektedir. Smiflarin esit dagilmamasina ragmen tasarlanan modelin
kesinlik ve duyarlilik degerinin agirlikli ve makro ortalamalari sirasiyla %95 ve
%94'tlr. Cizelge 4 ile karsilastirildiginda tasarlanan modelin performansinin 20 epok

sonunda iyilestirildigi goriillmektedir.

Cizelge 6 Onerilen Yontemin Siniflandirma Sonuglari

Tumor Tipi Kesinlik Duyarlilik F1 Degeri
Oligodendroglioma 0,94 0,97 0,95
Glioblastoma 0,95 0,94 0,94
Astrocytoma 0,94 0,90 0,92
Tanimlanamayan 0,97 0,95 0,96
Dogruluk 0,95

CNN’ler egitim esnasinda milyonlarca benzer goriintiiyli analiz ederek beyin tiimori
gorlntiilerinin siniflandirilmasi konusunda daha iyi ve dogru bir yol sunmaktadir. Bu
tezin  kapsami ise MR goOruntilemeye dayanan beyin timor tiplerini
siiflandirabilecek adaptif momentum ile daha basit bir CNN modeli gelistirmek olsa
da calismanin sonuglarini gii¢lendirmek igin Onerilen yontemin derin CNN
mimarilerindeki performans karsilastirmasi arastirilmistir. Daha kicuk veri setleri
igin transfer 6grenimi basarili olsa da (Afshary et al., 2018) buyuk veri setleriyle
yapilan denemeler hala zaman alabilmektedir. Tez kapsaminda, Imagenette egitilmis
onceden egitimli 3 derin CNN modelinin (Xception, Resnet50 ve VGG16)

simiflandirma performansi karsilastirilmistir (Bhattacharjee & Pant, 2019). Xception
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Xception Modeli'nin 71 derin katmani vardir ve Francois Chollet tarafindan
tasarlanmistir (Jothi & Hannahlnbarani, 2016). Resnet50 tezde bahsedildigi gibi 50
derin katmana sahiptir (Tiwari et al., 2020) ve VGG16 (Oxfordnet) olarak da bilinir.
Tang ve arkadaslar1 tarafindan Onerilen 16 katman derinligine sahip evrisimsel bir
sinir agidir (Tang et al., 2019). Cizelge 7°de goriildigi lizere deney sonuglarinda
Onerilen adaptif momentuma sahip VGG16’mn en basarili sonuca ulastigi

gortlmektedir.

Cizelge 7 Aktarim Ogrenimi Model Karsilastirmasi

Epok Xception Resnet50 VGG16

5 0,84 0,85 0,92

Makine 6grenimi algoritmalar1 farkli veri setlerinde farkli sonuclar verebildiginden
yontemin birden ok veri seti ile valide edilmesi ¢ok 6nemlidir. Bu nedenle tezin
kapsamindaki deneyin sonuglari, diger tibbi veri setleriye de test edilmistir. Pandemi
stirecinde Maftouni ve arkadaslar1 (2021), 7 farkli veri setinden gelen verileri
derleyerek Kaggle'da 8.2 kullanilabilirlik seviyesi ile simdiye kadarki en biiyiik
COVID-19 akciger BT veri setini (Sekil 28) olusturmuslardir (Maftouni et al., 2021).
Bu veri setleri COVID-19 tani literatiiriinde herkese agik olarak kullanilmis ve derin
O0grenme uygulamalarinda etkinliklerini kanitlamistir. Dolayisiyla birlestirilmis veri
setinin tum bu kaynaklardan bir arada 6grenerek derin Ogrenme yontemlerinin
genelleme yetisini gelistirmesi beklenmektedir. Veri setinde oOrtiisen meta verileriyle
birlikte COVID-19, Normal ve CAP, CT dilimleri vardir. Veri setlerinin bazilari
kategorize edilmis CT dilimlerinden olusurken, bazilar1 da aciklamali lezyon
dilimlerine sahip CT hacimlerini icerir. Bu sebeple CT hacimlerinden eksenel
dilimleri ¢ikarmak i¢in dilim diizeyindeki agiklamalar1 kullanilmistir. Tutarli bir veri
derinligi i¢in tiim goriintiiler 8 bit'e doniistlirlilmiistiir. Veri seti kalitesini saglamak
icin akciger ici belirtiler hakkinda bilgi tasimayan kapali akciger normal dilimler
cikarilmigtir. Ayrica net sinif etiketleri veya hasta bilgileri igermeyen gorlntiler de
veri setinden ¢ikarilmigtir. Toplamda 466 hastadan 7.593 COVID-19 goéruntusi, 604
hastadan 6.893 normal gorintl ve 60 hastadan 2.618 CAP gorintusu toplanmaistir.
Tibbi goriintiilemede tiim simiflandirma tiplerini test ederken ikili siiflandirma

performansi i¢in bu calismada CAP etiketleri kaldirilmistir.
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Sekil 28 Covid-19 Goruntileri (BT)

Gogiis rontgeni muayenesi en sik bagvurulan ve en uygun maliyeti olan tibbi
goriintiileme tetkiklerinden biridir. Fakat gdgiis rontgenlerinin klinik teshisi zor
olabilir ve bazen goglis BT goriintiilemesi ile teshis koymaktan daha da zor
olabilmektedir. NIH Go6gus Rontgeni Veri Seti (Sekil 29) 30.805 farkli hastadan
coklu hastalik etiketli 112.120 X-151n1 goriintiisiinden olusmaktadur. Ilk veri gercevesi
CNN egitim amaglari i¢in daha uygun bicimlendirmek (TFRecords) lizere dnceden
islenmistir. Yalnizca goriintiiler (600x600'e kiiciiltiilmiis ve 1 kanalli jpeg'ler olarak
kodlanmis) ve ilgili tani, tiim ek hasta bilgileri (6rnegin; yas, cinsiyet vb.)
cikartilarak birakilmistir. 112.120 6rnegin tamami alinmig olup filtreleme, gruplama
veya ¢ikarma yapilmamistir. Caligmada atelektazi, konsolidasyon, infiltrasyon,
pnémotoraks, 6dem, amfizem, fibrozis, efiizyon, pndmoni, plevral kalinlasma,
kardiyomegali, nodul, kitle dahil tim kategorilere odaklanilmistir.
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Sekil 29 Gogiis Rontgen Gorlntlleri (X-Ray)

Gogiis rontgeni ve Covid-19 gorintileri %20-80 oraninda egitim ve test veri seti

olarak rastgele 6rnekleme ile boliinmiistiir. Egitim, beyin tiimdri veri setinde oldugu

gibi Scikit-learn ve TensorFlow gibi ¢esitli Python kiitiiphaneleri kullanilarak

gergeklestirilmistir Yineleme basina hafiza tiiketimini sinirlamak igin goriintiilerin

boyutu kiigiilmiistiir. Onerilen yontem, aym1 sekilde Adam, RMSprop ve

SGD(momentum) ile test edilmistir. Adam icin standart parametreler (81 = 0.9, f2 =
0.999, ve e=1e-07), RMSProp igin 6grenme orani o= 0.001, SGD icin ise o= 0.01,

m=0.9) kullanilmistir. Farkli veri setleri ile yapilan 6nerilen yéntemin validasyon

sonuglar1 Cizelge 8 ve Cizelge 9’da gosterilmektedir.

Cizelge 8 Gogiis X-Ray Veri Seti Basar1 Oran1 Karsilagtirmasi

Epok Adam RMSProp SGD Onerilen
Yontem

1 0,83 0,80 0,84 0,82

2 0,84 0,76 0,83 0,83

3 0,84 0,84 0,84 0,84

4 0,83 0,79 0,83 0,85

5 0,79 0,83 0,84 0,85
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Cizelge 9 Covid-19 Veri Seti Basar1 Oran1 Karsilagtirmasi

Epok Adam RMSProp SGD Onerilen
Ydntem

1 0,85 0,58 0,90 0,87

2 0,89 0,93 0,91 0,90

3 0,84 0,93 0,93 0,92

4 0,92 0,82 0,94 0,82

5 0,93 0,48 0,93 0,92

Aragtirma sonuglar1, beyin timori ve goglis rontgeni veri setinde adaptif
momentumlarin Adam, RMSprop ve SGD'den daha iyi yakinsadigini gostermistir.
Cizelge 10°de gorilebilecegi gibi tasarlanan model ¢oklu siniflandirma problemi igin
%095, coklu etiketli siiflandirma igin %85 ve ikili siniflandirma igin %93 F1 puani
almigtir. Beyin goriintlisii ve g6giis rontgeni veri setlerinde esit olmayan bir sinif
dagilimina ragmen kesinlik ve duyarlilik puanlarinin  agirlikli ve makro

ortalamalarinin basarili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 10 Diger Veri Setleriyle Validasyon Siniflandirma Sonuglart

Veri Tipi Kesinlik Duyarlilik F1 Degeri
REMBRANDT 0,94 0,97 0,95
NIH Chest X-Ray 0,83 0,84 0,85
Covid-19 0,94 0,92 0,93

Cizelge 11, tezde kullanilan veri setleriyle literatiirde yapilan diger g¢alismalarin
karsilagtirmasini gostermektedir. (Bhattacharjee & Pant, 2019) calismalarinda %62
dogruluk basarist ile hibrit genetik algoritma ve pargacik siirli optimizasyonu (PSO)
kullanirken, (Jothi ve Hannahlnbarani, 2016) atesbocegi algoritmasi ve toleransl
kaba set kiimelemesini (TRS) kullanmis ve %90 dogruluk elde etmistir. Tim
sonuclar Tiwari ve arkadaslariin orijinal ¢alismalarindan alinmistir (Tiwari et al.,
2020). Onerilen yéntem %95 ile en yiiksek smiflandirma dogruluguna ulagmustir.
Sunu belirtmek isteriz ki; Covid-19 ¢alismalariyla karsilastirildiginda (Maftouni et
al., 2021) galismalarinda aglar1 50 epok boyunca egitirken, bu ¢alismada sadece 5
epok egiterek 10 kat daha hizli yakinsadigi goriilmiistir.
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Cizelge 11 Ayni1 Veri Seti Uzerinde Yapilan Diger Calismalar ile Karsilastirma

REMBRANDT HGAPSO (Bhattacharjee et al., FATRS (Jothi & Hannahlbnarani,  Onerilen Ydntem
2019) 2016)
Dogruluk 0,62 0,90 0,95

NIH Chest X-Ray GAC (Tang etal., 2019) DNT (Antin et al., 2017) Onerilen Yontem

Dogruluk 0,84 0,60 0,85

Covid-19 FC (Maftouni et al., DN (Maftounietal., 2021) Onerilen Y6ntem
2021)

Dogruluk 0,95 0,92 0,93

Cizelge 12 Aktarim Ogrenimi Model Karsilagtirmasi

Veri Seti Xception Resnet50 VGG16 Onerilen Yontem
REMBRANDT 0,87 0,91 0,94 0.95
NIH Chest X-Ray 0,83 0,84 0,88 0.85
Covid 19 0,96 0,98 0,52 0.93

Dogrudan hata varyasyonu ile ilgili olan adaptif momentum algoritmasi
konvansiyonel optimize edicilerle kiyaslandiginda minimuma ¢ok daha hizh
yakinsar. Cizelge 12, farkli veri setleriyle, 6nerilen modelin 6nceden egitilmis
modeller arasindaki karsilastirma sonuglarimi gostermektedir. REMBRANDT veri
setinde VGG16 daha iyi sonug verirken, Covid verilerinde Xception, gogiis
hastaliklar1 verisinde ise Resnet50 basarili sonu¢ vermistir. Sonuglar bes epok sonrasi
elde edilmistir.

Deneyler sirasinda CNN modeline ince ayar yapilmistir. Tasarlanan ydntemin
yakinsama hizi ve ince ayar isleminin modelin performansini arttirdigr Sekil 30 ve

Sekil 31’de gorilmektedir.
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V. SONUC VE ONERILER

Derin 6grenme algoritmalari, basarili siniflandirma performanslariyla makine
ogrenme alaninda popiilerlik kazanmislardir. Derin 6grenme, 6zellik miihendisligine
(veri bilimi) daha az bagli olan daha iyi 6grenme algoritamalarini ve temsillerini
kesfetmek amaciyla, bir¢ok veri isleme katmani kullanarak 6zet kavramlari
aciklamaktadir. Bu tezde derin O6grenme yontemleri genis bir bakis agisiyla
degerlendirilmis, ayn1 zamanda adaptif teriminin dogrudan hata varyasyonu ile
iliskili oldugu uyarlanabilir bir derin 6grenme algoritmasi Onerilmitstir. Onerilen
algoritma agirlik vektoriinii girdi vektoriine gore giincellemektedir. Bu nedenle
algoritma girdinin otokorelasyon matrisinin 6zdegerlerine bagl olan 6grenme orani
parametresi tarafindan kontrol edilir. Bu da geleneksel adaptif optimizasyon
yontemleri ile karsilagtirildiginda daha basarili sonuglar vermistsir. Sonuclar,
Onerilen yontemin optimum ¢oziimde daha hizli yakinsama davranisi sergiledigini ve

hata fonksiyonu degerini en aza indirdigini gostermektedir.

Tasarlanan yontem ortalama siniflandirma hatasin1 %6,12'den %5,44'e diistirmiis,
yakinsama hizim1 diger optimizasyon yontemlerine kiyasla %20 arttirmis ve diger
yontemlere kiyasla en diisiik hata ve en yiiksek dogruluga ulasmistir. Test sonuglart
algoritmanin beyin tiimorii, gogiis rontgeni ve Covid-19 veri setlerine karsi sirasiyla
%95, %85 ve %93 basar1 oran1 sagladigini gostermektedir. Ozel adaptif momentuma
sahip onceden egitilmis modeller de deneyler sirasinda test edilmistir. Covid-19 veri
seti i¢in %87 dogruluk (Maftouni et al., 2021) saglayan Xception ile
karsilastirildiginda tasarlanan yontem %97 dogruluk elde etmis olsa da VGG16 ve
Resnet50'nin  dogrulugu degismemistir. Test sonuglart hem VGGI6 hem de
Resnet50'nin  tasarlanan yontemden daha 1iyi performansa sahip oldugunu
goOstermektedir. Tasarlanan yontemin egitim veri seti boyutunun ve epok sayisinin
onceden egitilmis modellere gore kiigiik oldugu gbéz Oniline alindiginda, bu iki
onceden egitilmis modele karsi ¢cok iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Zaten
Onceden egitilmis modeller bdyle bir sonucu elde etmek i¢cin milyonlarca goriintii
tizerinde egitildiginden bu tiir bir karsilastirma adil bir karsilastirma olarak kabul

edilmeyecektir. Onceden egitilmis en iyi modellerle (Xception, ResNet50 ve
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VGG16) karsilastirildiginda %60 hizli yakinsama ile gogiis rontgeni ve beyin tumoéri
verisinde literatiirdeki en iyi sonuglara ulagilmigtir. Test ve validasyon igin secilen
veri setlerinin timi medikal goriintiilerin dogas1 geregi oldukca dengesiz veri seti
oldugundan algoritmanin dengesiz veri setlerine karst1 iyl performans
sergileyebilecegini kesinlik ve duyarlilik degerleriyle de dogrulanmustir.

Modelleri egitirken tibbi goriintiilerin kullanilmasinin 6niinde {i¢ temel engel vardir.
Bunlar: sinif dengesizligi sorunu, ¢oklu boyut sorunu ve veri seti boyutu sorunudur.
Bu engelleri agsmak ic¢in bagvurulabilecek cesitli tekniklere bu c¢alismada yer
verilmistir. Simif dengesizligi problemi icin farkli simif agirliklar1 degerleri
kullanilmis ve CNN modeli egitilmistir. Tibbi goriintii siniflandirma probleminde
karsilasilan bir diger giiclik ¢oklu smiflandirma probleminin zorlugudur. Coklu
siniflandirma problemlerinde sik¢a karsilagilan, modelin egitim silirecinde basarili
sonuca ulagamama probleminin Ustesinden gelmek igin seyreltme ve yigin
normallestirme teknikleri kullanilmigtir. Modeli egitmek ig¢in Google Colab'da
yiuksek RAM ile TPU/GPU kullanilmistir. Bu durum hesaplama karmasikligini
azaltmaya yardimci olmustur. DL algoritmalari, CPU’lar yerine GPU’lar
kullanildiginda, grafik isleme birimlerinden (GPU) 100 kata kadar daha hizli
calismaktadirlar (Erickson et al., 2018). Tezde hesaplama karmasikligi probleminin
ustesinden GPU sayesinde gelinmistir. GPU tabanli ¢oziimler performans iyilesmesi
saglamalarina ragmen ayni zamanda donanim maliyetini artirmaktadirlar.

Evrigsimsel sinir ag1 birgok tibbi goriintiileme probleminde varsayilan mimari olarak
kullanilmaktadir. Bunlar x-igmnlar1 gibi 2 boyutlu goriintiileri islemek igin
tasarlanmistir. Ancak varyantlar1 gelecekteki c¢alismalarda incelenebilecek CT
taramalar1 gibi tibbi sinyali isleme veya 3D tibbi goriintiiler i¢in kullanimda da
oldukca uygundur. Standart olan tibbi sorunlarda istenen gorevlerde birden fazla
model denemek ve hangilerinin en iyi sonucu verdigini gérmektir. Onceden egitilmis
modellerin egitilmesi gereken yaklasik 20 kat daha fazla parametre vardir. Calisma
sirasinda parametre optimizasyonunun GPU'lar ve TPU'lar i¢in bile zaman alici
oldugu goriilmiistiir.

Tez kapsaminda 6zel CNN modeli kullanilmasinda amag yapilacak ince ayarlamanin
modelin 6zelliklerini ve ¢iktilarini nasil degistirdigini gérmektir. Bu sebeple bagka
icerikleri tespit etmek ve yerellestirmek i¢in 6znitelik gésteriminde kullanilabilecek
bir modelin genellemesi hedeflenmistir.

Gelistirilen CNN modeli yalnizca 2D gorintiler ile ¢calismaktadir ancak model 3D
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goruntalerin analizi igin de uyarlanabilir. Ama bu durumda gorintiler blylk olacak
ve sonucta ortaya ¢ikan egitim verisi setleri ciddi bir hesaplama giicii gerektirecektir.
Gelecekte kayip degere bagli olarak ogrenme oranimi adaptif hale getirmek gibi
calismalar gergeklestirilebilecektir. Her epokta yeni d6grenme oranini ¢ikti olarak
dondiiren bir fonksiyon tanimlanabilecektir. Bu fonksiyon kayip degerleri ile kontrol
edilecek ve belirtilen aralik i¢inde artacak veya azalacaktir.

Calisma sonucunda Onerilen yontem ile beyin timori ve diger hastalik tipleri

kolayca belirlenebilecektir.
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EKLER

EK A: Kaynak Kodlar

### - https://qgithub.com/utkucanaytac/Adaptive Momentum

#Data Pre-Process

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import sys

import pickle

sns.set()

np.set_printoptions(threshold=sys.maxsize)

from tensorflow.keras.applications.densenet import DenseNet121
from tensorflow.keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D
from tensorflow.keras.models import Model

train_df = pd.read_csv("/Users/utkucanaytac/Desktop/REMBRAND/phd.csv") # the
metada of rembrandt

print(train_df.shape)

pd.set_option(‘display.expand_frame_repr', False)

print(train_df.head())

print(fThere are {train_df.shape[0]} rows and {train_df.shape[1]} columns in this
data’)

print(train_df.info())
print(f"the total number of patiens are {train_df['Sample].count()}, unige ids are
{train_df['Sample'].value_counts().shape[0]}")
columns = train_df.keys()
columns = list(columns)
columns.remove('Sample’)
for i in columns:
print(f"{i} hastaligina sahip {train_dfi].sum()} hasta vardir. ")

images = train_df['Sample’].values
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random_images = [np.random.choice(images) for i in range (9)]

img_dir = '/Users/utkucanaytac/Desktop/REMBRAND/REMBRANDT"

# TumorA = astrocytoma =0

# TumorB = glioblastoma_multiforme = 1

# TumorC = oligodendroglioma = 2

# healthy = 3

# unknown =4

## Load from the file for X(image data) and Y (tumor type)

file = open('/Users/utkucanaytac/Desktop/full _dataset_final.pkl', 'rb")
print("pickle file open™)
allX, allY = pickle.load(file) # allX = training data; all'Y = training label

arr = np.array(ally)
df = pd.DataFrame(data=arr.flatten())
df.columns =['A]

uca = pd.get_dummies(df.A)

uca.columns = ['Astrocytoma’,'Glioblastoma’,'Oligodendroglioma’,
'Healthy Brain','Unidentified']

#uca.insert(0, 'Sample’,(range (0,96115)))
print(uca)

a=]
for i in uca.keys():
a.append(ucali].sum())
print(f"{i} hastaligina sahip {uca[i].sum()} hasta vardir. ")
print(a)
from matplotlib import pyplot as plt
plt.figure(figsize=(2,2))
plt.imshow(allX[0], interpolation="nearest")
plt.axis('off’)
plt.show()

sns.set(font_scale=0.8,)

sns.barplot(uca.columns, a, color="b")

plt.title('Distribution of Classes for Training Dataset’, fontsize=12)
plt.xlabel('Diseases', fontsize=10)

plt.ylabel('Number of Data’, fontsize=10)

plt.show()
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y_pred_1=0.9 *np.ones(allY.shape)
print(y_pred_1)

import ssl
ssl._create_default_https_context = ssl._create_unverified_context

base_model = DenseNet121(weights="imagenet',include_top = False);
layers = base_model.layers

print(layers[0:6])
print(base_model.input)

labels = uca.keys()
print(labels)
classes= len(labels)

print(f"toplam {classes} hastalig1 tahmin edecegiz")

print(f"Predictions have {classes} units, one for each class")

file.close()

#Data Pre process metadata
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import 0s

import seaborn as sns

import cv2

sns.set()

train_df = pd.read_excel("/clinical_2014-01-16.xlsx") #metada of rembrandt
print(train_df.shape)

pd.set_option(‘display.expand_frame_repr', False)
print(train_df.head())

print(fThere are {train_df.shape[0]} rows and {train_df.shape[1]} columns in this
data’)

print(train_df.info())
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print(f"the total number of patiens are {train_df['Sample].count()}, unige ids are

{train_df['Sample'].value_counts().shape[0]}")

#for i in columns:
#print(f' {1} hastaligina sahip {train_df[i].sum()} hasta vardir. ")

#images = train_df['Image’].values
#random_images = [np.random.choice(images) for i in range (9)]

train_df.columns = train_df.columns.str.replace(* ', ")

columns = train_df.keys()
columns = list(columns)
print(columns)

hastalanan = pd.get_dummies(train_df.Disease)

for i in hastalanan:
print(f"{i} hastaligina sahip {hastalanan[i].sum()} hasta vardir. ")

train_df = pd.concat([train_df, hastalanan], axis=1)

train_df.columns = train_df.columns.str.replace(* ', ")

print(train_df.head())

new = train_df[['Sample’,--
''ASTROCYTOMA','GBM','MIXED',OLIGODENDROGLIOMA].copy()
new = new.rename(columns={"--": "OTHER"})

new['Sample].replace({"_": -'}, inplace=True, regex=True)

print(new.head())

new.to_csv(‘/Users/utkucanaytac/Desktop/REMBRAND/phd.csv')

from __future__ import division, print_function, absolute_import
import 0s

import numpy as np

import matplotlib.pylab as plt

import sys

np.set_printoptions(threshold=sys.maxsize)

import cv2

from skimage.transform import resize
np.set_printoptions(suppress=True)

import skimage
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import imutils
from six.moves import cPickle
import pickle

def crop_brain_contour(image, plot=False):

gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
thresh = cv2.threshold(gray, 0, 255, cv2. THRESH_OTSU +
cv2.THRESH_BINARY)[1]

cnts = cv2.findContours(thresh.copy(), cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

cnts = imutils.grab_contours(cnts)

¢ = max(cnts, key=cv2.contourArea)

extLeft = tuple(c[c[:, :, 0].argmin()][0])

extRight = tuple(c[c[:, :, 0].argmax()][0])

extTop = tuple(c[c[:, :, 1].argmin()][0])

extBot = tuple(c[c[:, :, 1].argmax()][0])

new_image = image[extTop[1]:extBot[1], extLeft[0]:extRight[0]]

if plot:
plt.figure()

plt.subplot(1, 2, 1)
plt.imshow(image)

plt.tick_params(axis="both’, which="both’,
top=False, bottom=False, left=False, right=False,
labelbottom=False, labeltop=False, labelleft=False, labelright=False)
plt.title("Original Image’)

plt.subplot(1, 2, 2)
plt.imshow(new_image)

plt.tick_params(axis="both’, which="both’,
top=False, bottom=False, left=False, right=False,
labelbottom=False, labeltop=False, labelleft=False, labelright=False)
plt.title("Cropped Image’)
plt.show()
return new_image

FolderPathName_1 = '/Users/utkucanaytac/Desktop/IMAGES/ASTO'
FolderPathName_2="/Users/utkucanaytac/Desktop/IMAGES/GBM'
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FolderPathName_3="/Users/utkucanaytac/Desktop/IMAGES/OLIGO'
FolderPathName_4='/Users/utkucanaytac/Desktop/IMAGES/UNKNOWN'

tumorl =[] # create an empty list
for dirName, subdirList, fileList in os.walk(FolderPathName_1):
for filename in fileList:
if ".png™ in filename.lower(): # check whether the file's PNG
tumorl.append(os.path.join(dirName,filename))

tumor2 =[]
for dirName, subdirList, fileList in os.walk(FolderPathName_2):
for filename in fileList:
if ".png™ in filename.lower(): # check whether the file's PNG
tumor2.append(os.path.join(dirName,filename))

tumor3=[]
for dirName, subdirList, fileList in os.walk(FolderPathName_3):
for filename in fileList:
if ".png" in filename.lower(): # check whether the file's PNG
tumor3.append(os.path.join(dirName,filename))

tumor4=[]
for dirName, subdirList, fileList in os.walk(FolderPathName_4):
for filename in fileList:
if ".png™ in filename.lower(): # check whether the file's PNG
tumor4.append(os.path.join(dirName,filename))

n_files = len(tumorl) + len(tumor2) + len(tumor3) + len(tumor4)
size_image = 64

allX = np.zeros((n_files, size_image, size_image, 3), dtype="float32")
ally = np.zeros((n_files), dtype="int32’)

count=0

y _count=0

for f in tumorl:
img = cv2.imread(f)
img = crop_brain_contour(img, plot=False)
new_img = skimage.transform.resize(img, (size_image, size_image, 3))
allX[count] = np.array(new_img)
ally[count] =0
count +=1
y_count +=1

print('donel’)

for f in tumor2:
img = cv2.imread(f)



img = crop_brain_contour(img, plot=False)

new_img = skimage.transform.resize(img, (size_image, size_image, 3))
allX[count] = np.array(new_img)

ally[count] =1

count +=1

y_count +=1

print('done2’)

for f in tumor3:
img = cv2.imread(f)
img = crop_brain_contour(img, plot=False)
new_img = skimage.transform.resize(img, (size_image, size_image, 3))
allX[count] = np.array(new_img)
ally[count] =2
count +=1
y_count +=1

print('done3’)

for f in tumor4:
try:
img = cv2.imread(f)
img = crop_brain_contour(img, plot=False)
new_img = skimage.transform.resize(img, (size_image, size_image, 3))
allX[count] = np.array(new_img)
ally[count] =3
count +=1
y_count +=1
except:
continue
print("images are arrayed")

f = open('/Users/utkucanaytac/Desktop/final.pkl’, ‘wb")
cPickle.dump((allX, ally), f, protocol=cPickle.HIGHEST_PROTOCOL)

f.close()

print(‘finish’)

# Adapvite Momentum

from google.colab import drive
drive.mount(‘/content/drive’)

Ipip install pyyaml h5py
import tensorflow as tf
tf.test.gpu_device_name()
import pickle
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import tensorflow.keras as keras

import 0s

from keras.callbacks import Callback

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras import backend as K

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

import numpy as np

os.environ[ TF_KERAS] ='1'

from sklearn.utils.class_weight import compute_class_weight

import logging, warnings

from sklearn.metrics import classification_report

from tensorflow.python.training import optimizer

from tensorflow.python.ops import math_ops, state_ops, control_flow_ops
from tensorflow.python.framework import ops

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import backend as K

from tensorflow.keras.optimizers import SGD

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, Input, BatchNormalization, Activation,
MaxPooling2D, Flatten, Dense,Dropout

from tensorflow.keras import regularizers

from tensorflow.keras.optimizers import Adadelta,Adam,Adagrad,RMSprop
from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

import 0s

import sys

np.set_printoptions(threshold=sys.maxsize)

def loggings():
logging.disable(logging. WARNING)
os.environ["TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL"] ="3"

warnings.filterwarnings(‘ignore")
loggings()
from google.colab import files
from google.colab import drive

file = open("/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/data_uca.pkl™, "rb™)

print("pickle file open™)

allX, allY = pickle.load(file) # allX = training data; all'Y = training label
file.close()

print (‘file is ok’)

from sklearn.model_selection import train_test_split

from tensorflow.keras.callbacks import LearningRateScheduler
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X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(allX, all, test_size=0.25,
random_state=42)

y_train = to_categorical(y_train,4)
y_test cat =to_categorical(y_test,4)
batch_size = 128

epochs = 20

print ("number of training examples =" + str(x_train.shape[0]))
print ("number of test examples =" + str(x_test.shape[0]))

y_integers = np.argmax(y_train, axis=1)

#print(y_integers)

class_weights = compute_class_weight('balanced’, np.unique(y_integers),
y_integers)

#print(class_weights)

d_class_weights = dict(enumerate(class_weights))
#print(d_class_weights)

def cnn_model():
weight_decay = 0.0005
model = Sequential()
model.add(Conv2D(32, (3, 3), padding='same’, input_shape=(64,64,3),
kernel_regularizer=regularizers.l2(weight_decay),activation="relu"))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Dropout(0.3))
model.add(Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), strides=(2,2),
kernel_regularizer=regularizers.l2(weight_decay),activation="relu"))
model.add(BatchNormalization())
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Conv2D(128, (3, 3),
padding="same’,kernel_regularizer=regularizers.I2(weight_decay),activation="relu’))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Flatten())

model.add(Dense(512,kernel_regularizer=regularizers.I2(weight_decay),activation="r
elu’))
model.add(BatchNormalization())
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(4,activation = 'softmax'))
return (model)
model = cnn_model()
model.summary()

model = cnn_model()

sgd = SGD(Ir=0.01, momentum=0.9, decay=0.001, nesterov=False)
model.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy, optimizer=sgd,
metrics=['accuracy'])

init_loss = model.evaluate(x_test, y_test cat)[0]

97



loss_list = [init_loss]
class history_(keras.callbacks.Callback):
def on_epoch_end(self, epoch, logs={}):
loss = model.evaluate(x_test, y_test cat)[0]
loss_list.append(loss)
for i in range(epoch+1):
loss_t_minus = np.array(loss_list[i-2], np.float32)
loss_t = np.array(loss_list[i-1], np.float32)
beta = 0.90
momentum = beta / (1. + np.exp(-1. * abs(1. / np.sgrt(np.exp(-1*(loss_t *
loss_t_minus))))))
print("loss", loss)
print("momentum", momentum)
return momentum
loss_history = history ()

sgd = SGD(Ir=0.01, momentum=history_.on_epoch_end(epochs, epochs),
nesterov=False)

earlyStopping = EarlyStopping(monitor="val_loss', patience=10, verbose=0,
mode="min’)

checkpoint_path = "/Users/utkucanaytac/Desktop/model"
checkpoint_dir = os.path.dirname(checkpoint_path)

cp_callback = tf keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath=checkpoint_path,
save_best_only=True,
save_weights_only=True,monitor = 'val_loss',
verbose=1)
callbacks_list = [loss_history_,earlyStopping,cp_callback]

model.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy, optimizer=sgd,
metrics=['accuracy'])

history = model.fit(x_train, y_train,
validation_data=(x_test, y test cat),
epochs=epochs,
batch_size=batch_size,
callbacks=callbacks_list_,
verbose = 1)

K.clear_session()
model2 = cnn_model()

sgd_old = SGD(learning_rate=0.01, nesterov=False)
model2.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy, optimizer=sgd_old,

metrics=['accuracy'])
history2 = model2.fit(x_train, y_train,
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validation_data=(x_test, y_test_cat),
epochs=epochs,
batch_size=batch_size,

verbose = 1)

# fit CNN model using Adadelta optimizer

K.clear_session()
model3 = cnn_model()
model3.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=Adadelta(lr=1.0, rh0=0.95, epsilon=1e-08, decay=0.0),
metrics=['accuracy'])
history3 = model3.fit(x_train, y_train,
validation_data=(x_test, y _test cat),
epochs=epochs,
verbose=1)

# fit CNN model using RMSprop optimizer
K.clear_session()
model4 = cnn_model()
model4.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=RMSprop(Ir=0.001, rho=0.9, epsilon=1e-08, decay=0.0),
metrics=['accuracy'])
history4 = model4.fit(x_train, y_train,
validation_data=(x_test, y_test cat),
epochs=epochs,
verbose=1)

# fit CNN model using Adam optimizer
K.clear_session()
model5 = cnn_model()
model5.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=Adam(Ir=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=1e-08,
decay=0.0),
metrics=['accuracy'])
history5 = model5.fit(x_train, y_train,
validation_data=(x_test, y_test cat),
epochs=epochs,
verbose=1)

# fit CNN model using Adagrad optimizer
K.clear_session()
model6 = cnn_model()
model6.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=Adagrad(Ir=0.01, epsilon=1e-08, decay=0.0),
metrics=['accuracy'])
history6 = model6.fit(x_train, y_train,
validation_data=(x_test, y_test_cat),
epochs=epochs,
verbose=2)
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fig = plt.figure(figsize=(12,8))
plt.plot(range(epochs),history.history['val_loss'],label="Adaptive_Momentum")
plt.plot(range(epochs),history2.history['val_loss'],label="SGD")
#plt.plot(range(epochs),history3.history['val_loss'],label="Adadelta’)
plt.plot(range(epochs),history4.history['val_loss'],label='"RMSprop’)
plt.plot(range(epochs),history5.history['val_loss'],label="Adam’)
#plt.plot(range(epochs),history6.history['val_accuracy'],label="Adagrad’)

plt.legend(loc=0)

plt.xlabel('epochs’)

plt.xlim([0,epochs])

plt.ylabel(‘accuracy on test set’)

plt.grid(True)

plt.title("Comparing Model Accuracy")

plt.show()
fig.savefig(r'C:\Users\ucan.aytac\Desktop\compare-accuracy.jpg’)
plt.close(fig)

target_names = ['Oligodendroglioma’, 'Glioblastoma’, 'Astrocytoma’,'Unidentified']

predictions = model.predict_classes(x_test)
print(‘Classification Report of Proposed Model’)
print(classification_report(y_test,predictions,target_names=target_names))

fig = plt.figure(figsize=(12,8))
plt.plot(range(epochs),history.history['val_accuracy'],label="Adaptive_Momentum’)
plt.plot(range(epochs),history2.history['val_accuracy'],label="SGD")
plt.plot(range(epochs),history4.history['val_accuracy'],label="RMSprop")
plt.plot(range(epochs),history5.history['val_accuracy'],label="Adam’)

plt.legend(loc=0)

plt.xlabel('epochs’)

plt.xlim([0,epochs])
plt.ylabel(‘accuracy on test set’)
plt.grid(True)

plt.title("Comparing Model Accuracy")
plt.show()

m = [model,model2,model3,model4,model5,model6]
foriinm:
predictions = i.predict_classes(x_test)

print(‘Classification Report of Proposed Model’)
print(classification_report(y_test,predictions,target_names=target_names))
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