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OZET

Agiz Kanseri Tamisinda Yapay Sinir Aglarinin
Kullanimi

Betiil SUREN

Matematik Anabilim Dali
Matematik Programi
Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Dog. Dr. Mutlu AKAR

Kanser, kiiresel anlamda 6liim nedenleri arasinda ikinci sirada yer almaktadir ve
kanser vakalar1 her y1l hizla artmaktadir. Ozellikle bas ve boyun bolgesinde ortaya
cikan kanser vakalari, siklikla karsilagilan tiirler arasinda yer almakta olup, bu
kapsamda en yaygin goriilen tiir, agiz kanseridir. Agiz kanseri her yil yaklagik

olarak 177 bin 6liime sebep olmaktadir.

Oral skuamoz hiicreli karsinom (OSCC), agiz kanserinin en yaygin tiiriidiir ve
yaklasik %90’1n1 olusturur. OSCC teshisinde, genellikle biyopsi yontemi tercih
edilir. Ancak, bir¢ok hastanin biyopsiye karsi c¢ekinceleri oldugundan, teshis
genellikle hastaliin ileri bir asamasinda konulur ve bu durum sag kalim oranlarini
olumsuz etkiler. Bu nedenle, hastalar tarafindan tercih edilebilir, hizli, giivenli ve
diisilk maliyetli sistemler gelistirmeye olan ilgi ve ihtiya¢ artmaktadir. Bu
baglamda, bu ¢alismada, OSCC teshisi i¢in derin sinir aglarinin giiclii mimarileri
kullanilarak bir siniflandirma gerceklestirilmistir. En etkili sonucu veren model ve
hiperparametreleri secerek, hizli ve giivenilir bir simiflandirma islemi yapmak

hedeflenmektedir.

Kullanilan veri seti, Kaggle platformundan temin edilmistir. Bu veri seti, normal ve
OSCC olmak tizere iki farkli simifa ayrilmigtir. Goriintiilerin detaylarini ve
kontrastin1 artirmak amacityla CLAHE yontemi uygulanmistir. Ardindan, veri o6n
isleme gerceklestirilmistir. Sonrasinda ResNet mimarisinin ResNet101 ve
ResNet152 varyasyonlar1 kullanilarak bir siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma
iki farkli optimizasyon algoritmasi ve 5 farkli donem sayis1 (epoch) i¢in yapilarak

Xii



uygun optimizasyon algoritmasi ve donem sayist belirlenmistir. Ardindan benzer
islemler DenseNet mimarisinin DenseNet169 ve DenseNet201 varyasyonlar: ile
yapilmugtir. Sonug olarak Adam optimizasyonu kullanildiginda en yiiksek dogruluk
degerini %95.28 ile DenseNet169 mimarisi vermistir. SGD optimizasyonu i¢in ise

en yiiksek dogruluk degerini DenseNet201 mimarisi %97.01 olarak vermistir.

Anahtar Kelimeler: Agiz kanseri, derin 6grenme, OSCC, ResNet, DenseNet.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

The Use of Artificial Neural Networks in Oral Cancer
Diagnosis

Betiil SUREN

Department of Mathematics

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mutlu AKAR

Cancer ranks as the second leading cause of death worldwide , and cancer cases are
rapidly increasing each year. Head and neck cancers are among the most frequently
encountered types, with the most common type in this category being oral cancer.

Oral cancer is responsible for an estimated 177,000 deaths annually.

Oral squamous cell carcinoma (OSCC) is the most common type of oral cancer,
accounting for approximately %90 of cases. Biopsy is commonly preferred
for diagnosing OSCC. However, because many patients have reservations about
biopsies, the diagnosis is often made at an advanced stage of the disease, which
negatively affects survival rates. Consequently, there is a growing interest and
demand for the development of patient-preferred, rapid, safe, and cost-effective
systems. In this study, a classification process was conducted for OSCC diagnosis
using advanced deep neural network architectures. The aim is to achieve a
fast and reliable classification process by selecting the most effective model and

hyperparameters.

The dataset used was obtained from the Kaggle platform. To improve image clarity
and contrast, the CLAHE method was utilized. Subsequently, data preprocessing
was performed. Following that, a classification was conducted using variations of
the ResNet architecture, namely ResNet101 and ResNetl152. Classification was
performed using two different optimization algorithms and for 5 different numbers
of epochs, determining the appropriate optimization algorithm and number of

epochs. Subsequently, similar procedures were performed using different variations

X1V



of the DenseNet architecture, such as DenseNet169 and DenseNet201. As a result,
the DenseNet169 architecture provided the highest accuracy of %95.28 when Adam
optimization was used. For SGD optimization, the DenseNet201 architecture

yielded the highest accuracy at %97.01.

Keywords: Oral cancer, deep learning, OSCC, ResNet, DenseNet.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Motivasyon

Kanser vakalarindaki hizli artig, erken teshisin onemini bir kez daha hatirlatmig
ve bu anlamda hizli sonuglar verebilen giivenilir sistemlerin gelistirilmesine yol
acmistir. Bas ve boyun kanserleri arasinda yer alan ve en yaygin tiirii olan agiz
kanseri, her yil yaklagik olarak 177.000 ¢liime ve 350.000 yeni vakaya sebep
olmaktadir. Ayrica en yaygin agiz kanseri tiirii de Oral skuamoz hiicreli karsinom
(OSCC)’dir ve agiz kanserinin yaklasik %90’ olusturmaktadir. Agiz kanseri
teshisinde kullanilan yontemlerden biyopsi, ©Ozgiinliik ve hassasiyet acisindan
belirsizdir ve bir¢ok hasta tarafindan maliyet vb. sebeplerle tercih edilmemektedir.
Bu da erken teshisin 6niine gegcmektedir. Dolayisiyla hem hizli sonuglar verebilen
hem giivenilir hem de diisiik maliyetli sistemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu
anlamda Onerilen tam1 yontemleri ise yapay sinir aglart (ANN) araciligiyla
risk faktorlerinin degerlendirilmesi, laboratuvar testlerinin gerceklestirilmesi ve
lezyonlarin analiz edilmesidir. Buradan yola c¢ikarak bu caligmada evrigimli sinir
aglar1 yardimiyla Oral skuamoz hiicreli karsinom (OSCC) goriintiileri tizerinde bir

siniflandirma yaparak hizli ve diisiik maliyetli teshis yapabilmek hedeflenmektedir.

1.2 Katkilar

Evrisimli sinir aglari, smiflandirma problemlerinde olduk¢a basarili sonuclar
verdiginden bu calismada tercih edilmistir.  Evrisimli sinir aglarindan alinan
iki farkli mimari bu anlamda degerlendirilmis ve bu mimariler icerisinden iki
farkli katmana sahip varyasyonlar1 secilerek kullanilan mimariler kendi i¢inde de
degerlendirilmistir. Ayrica farkli hiperparametreler kullanarak hiperparametrelerin
sonuca etkisi de arastirnlmistir. Bu ¢alismada evrisimli sinir aglarindan ResNet ve
DenseNet mimarileri ile ¢aligilmistir. Resnet mimarisinin katman sayisina gore iki
farkli varyasyonu olan ResNet101 ve Resnet152 alinmig, DenseNet mimarisinden

de katman sayisina gore iki farkli varyasyonu olan DenseNet169 ve DenseNet201



alimmustir. Toplam dort model kullanilmis ve bu dort model farkl iki optimizasyon
algoritmas1 ve 5 farkli donem sayis1 degeri icin degerlendirilmistir. Boylelikle
katman sayisinin, mimarinin yapisinin, optimizasyon algoritmasinin ve donem
sayisinin sonuca etkisi degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonuglarinin ileride

yapilmasi amaglanan ¢alismalar icin fikir olabilecegi diisiiniilmektedir.

1.3 Taslak

Tezin ikinci boliimiinde kanserin tanimindan ve éneminden bahsedildikten sonra
agiz kanserinin tanimi, vaka sayilari ile ilgili istatistikleri, risk faktorleri ve
erken teshisin onemi anlatilmistir. Daha sonra teshis ve tedavi yontemlerinden
bahsedilerek erken teshis icin gelistirilmesi istenen sistemlere olan ihtiyag
anlatilmisitr. Bolimiin sonunda da bu anlamda yapilan calismalardan

bahsedilmistir.

Uciincii boliimde yapay zeka, makine 6grenimi ve makine 6grenimi yontemleri
verildikten sonra yapay sinir aglari anlatilmigtir. Daha sonra derin 6grenme ve derin
ogrenme modelleri verilerek adim adim evrisimli sinir aglarina girig yapilmisitr.
Bu boliimde evrisimli sinir aglarinin nasil calistigi detaylr olarak anlatilmistir ve
sonrasinda evrisimli sinir aglar1 i¢in 6nem tagiyan aktivasyon fonksiyonlari, kayip
fonksiyonlar1 ve optimizasyon algoritmalar1 verilmistir. Ayrica temel tamimlardan,
O0grenme orani tanimi, donem sayisi tanimi ve parti boyutu (batch size) tanimi da

verilerek boliim bitirilmistir.

Doérdiincii boliimde oncelikle ¢alismada kullanilan veri setinden ve veri setine
uygulanan 6n islemlerden bahsedilmistir. Ardindan bu veri seti {izerinde kullanilan
mimariler ve modeller aciklanmigtir. Daha sonra sonuclar1 degerlendirmek igin

kullanilan performans metrikleri ve sonuglar verilmistir.

Besinci boliimde kullanilan modellerden ve hiperparametrelerden elde edilen en
iyi sonuglar, performans metriklerine gore verilmis ve daha onceki calismalarla
kargilastirllmistir.  Son olarak da calismanin sonucglar1 degerlendirilerek boliim

bitirilmigtir.



2

AGIZ KANSERI GENEL BILGILER

2.1 Agiz Kanserinin Epidemiyolojisi

Kanser, normal doku hiicrelerinde meydana gelen kontolsiiz boliinme ve ¢ogalma
sonucu olugsmaktadir [1]. Kiiresel anlamda 2018 yilinda gerceklesen 6liimlerin 9,6
milyonu kanser kaynakhidir [2]]. Diinya genelinde 15 yil icerisinde kanser oraninin
iki kattan daha fazla artabilecegi diisiiniilmektedir [3]. Yine Kiiresel anlamda
kanser, 6liim nedenleri icerisinde ikinci siradadir ve giiniimiizde onemli bir saglik
problemidir. Kanser vakalarindaki bu hizli artig 2030 yilina kadar boyle devam
ederse kanserin 6liim nedenleri icerisinde ilk sirayr alacagi diisiiniilmektedir [4].
Ayrica artisin bu sekilde devam etmesi halinde 2008 verilerine gore 2030 yilinda

yeni vaka sayisinda %75 artig olabilecegi de diisiiniilmektedir [2].

Her yil yaklasik olarak 630.000 kisiye bag ve boyun kanseri (BBK) tanisi
koyulmaktadir [5, |6]. Bas ve boyun kanserleri; agiz boslugu, dudak, tiikiiriik
bezleri, orofarenks, nazofarenks, tonsil, burun paranzal siniis, hipofarenks ve orta
kulak kanserlerini kapsar [7]. Agiz kanserleri ise, a1z ve yutak kanserleri arasinda

yer alir ve agizda baglar [8].

A1z kanseri, diinya ¢apinda her y1l yaklasik olarak 177.000 6liime ve 350.000 yeni
vakaya sebep olmaktadir ve en yaygin karsilasilan kanser tiirleri arasinda on birinci
sirada yer almaktadir [5, 9]. Agiz kanserinin kiiresel insidansinin licte ikisinden
fazlas1 diisiik veya orta gelirli iilkelerde meydana gelmistir [[10]. Ayrica, kiiresel
anlamda ve orta gelirli iilkelerde yiiksek riske sahip kanser tiirleri i¢inde altinci

sirada yer almaktadir [11].

A1z kanseri, a1z boslugu ve tiim alt bolgeleri, dudak ve orafarenks kanserlerini
kapsamaktadir [12]. Agiz boslugu disleri, dudaklari, disetlerini, dudak ve
yanaklarin i¢ bolgesini 6rten yanak mukozasini, dilin 2/3 6n tarafini, sert damagi ve
ag1z tabanini igerir. Yirmi yas dislerinin arka kismi1 genellikle orofarenksin bir kismi1

olarak kabul edilse de agiz boslugu icinde yer alabilir. A§1z boslugu ve orofarenks



konugma, nefes alip verme, ¢igneme ve yutma gibi gorevlere yardimci olur. Yine
bu bolgede bulunan tiikiiriik bezleri de tiikiiriik tiretimi ile agz1 nemli tutmaya ve

yiyeceklerin yutulmasina yardim eder [J8].

Oral skuamdz hiicreli karsinom (OSCC), agiz kanserinin yaygin olarak karsilagilan
tiriidiir ve ag1z kanserinin yaklasik %90’ 1 olusturmaktadir [13]]. Agi1z boslugunda
meydana gelen kanserlerin diinya saglik orgiitii tarafindan siniflandirmasi su sekilde
yapulmastir [[14]:

e Skuamoz hiicreli karsinom,

¢ Verriikoz karsinoma,

* Mindr tiikiiriik bezlerinde meydana gelen tiimor,

¢ Mukozal melanoma,

» Kaposi Sarkomast,

* Primer intraossedz skuamoz hiicreli karsinoma,

¢ Osteosarkoma,

* Nadir karsilagilan malign tiimorler,

¢ Metastatik timorler.

Oral skuamoz hiicreli karsinomlar da dahil olmak iizere mukozal karsinomlar,
pozisyon, anamnez, etiyoloji ve metodoloji farkliliklar1 sebebiyle ayri
degerlendirilirler [15]. A8z kanserinin genellikle karsilagildig1 bolgeler; dudaklar,
agiz taban, dil, dis etleri, agiz boslugu ve cesitli diger bolgeleri yer almaktadir
[13]]. Bu lezyonlar, bulunduklar1 alanda tahribata neden olarak biiyiime ve yayilma

yetenegine sahiptir [|16].

Ag1z kanserinin belirtileri asagidaki gibi siralanabilir [8]]:

* Yanakta bir kitle veya kalinlagma,

* Cignemede veya yutmada zorluk,

* Agizda iyilesmeyen yara,

* Ceneyi veya dili hareket ettirmekte zorluk,

* Agizda gecmeyen agri,



* Ses degisiklikleri,

 Dilde veya agzin diger bir bolgesinde hissizlik,

* Boyunda bir sislik veya kitle,

* Bogazda acima veya bogazda siirekli bir takilma hissi,

* Kilo kaybi,

* Cenede protezin uyumunu bozan veya rahatsizlik olusturan sislik,
¢ Nefeste siirekli kotii koku,

* Dis eti, dil, bademcik veya agiz mukozasinda beyaz veya kirmizi bir

alanin/lezyonun olmasi,

* Diglerin kayb1 veya dislerde veya ¢enede agri.

2.2 Risk Faktorleri

Orofarenks icinde gelisen karsinomlardan farkli olarak, agiz kanseri genellikle
tiitiin ve alkol kullanimina bagliyken, orofarenks kanserleri genellikle insan
papillomaviriisit (HPV) etkisi altinda olusur [15]. Ancak son on yilda, HPV
kaynakli oral ve orofarengeal kanserlerin insidansinda bir artis oldugu ifade
edilebilir [17-419]]. Ayrica, agiz kanseri risk faktorlerinin cografi bolgeye ve bolge
halkinin yasam tarzi aligkanliklarina bagh degistigini sdylemek miimkiindiir [20].
Ornegin, Bat1 iilkelerde sigara icme ve alkol kullanimi1 6nemli risk faktorleri iken,
Giiney Asya ve Pasifik iilkelerinde ise betel fistif1 ¢igneme ve sigara kullanma
onemli risk faktorleri arasindadir [21]. Ozetlemek gerekirse agiz kanserinin baglica
risk faktorlerinin her tiirlii tiitiin tiriinlerinin kullanilmasi, alkol kullanimi, kronik

inflamasyon, betel fistig1 ¢cigneme ve HPV oldugu sdylenilebilir [22-26]].

2.3 Erken Teshisin Onemi
OSCC tamis1 genellikle hastaligin ileri evrelerinde yapildigr i¢in sag kalim

oranmi distiktiir [27]. OSCC tamis1 genellikle hastaligin iigiincii veya dordiincii
asamasinda koyulur ve 5 yillik sag kalim oraninin %15 ile %50 arasinda oldugu
sOylenilebilir [28]. Ancak, teshisin erken asamalarda yani hastalifin ilk veya
ikinci agamalarinda konulmasi halinde sag kalim oraninin yaklasik olarak %80’e

ulagabilecegi diisiiniilmektedir [29} 30].



Hastaliin teshisinin yaklasik olarak %50’si ileri asamada yapilabilmektedir. Bunun
nedeninin, hastalarin erken agamalarda belirgin semptomlara sahip olmamasi veya
hastanin agri1, kanama ve agiz boglugu veya boyunda kitle gibi belirgin semptomlar
yasamadan tibbi destege basvurmamasi ve lenfatik yayilimin gerceklesmis
olabilecegi diistiniilmektedir [30]. Tanmin bir aydan daha fazla gecikmesi
durumunda, hastaligin ileri evrelerden birinde olmasi olasiligi artmaktadir [31].
Ayrica, hastalik ilerledigi zaman ve lezyonun bulundugu yere erismek zor
oldugunda prognoz da kétiilesmektedir [[17]].

2.4 Teshis ve Tedavi Yaklasimlar:
OSCC’nin teshisinde biyobelirteclerin kullanimi bir secenek olabilir [32]. Bu

stirecte, patolog tarafindan hastadan alinan bir doku Ornegi ile biyopsi yapilir
ve mikroskop altinda degerlendirilir. Ancak, bu inceleme sadece hiicre yapisi,
doku dagilimi ve kanser seviyesinin gorsel degerlendirmesiyle sinirhidir [27].
Dolayisiyla, sonuclar genellikle nitel bir degerlendirme olarak kabul edilir,
ozgiinliik ve hassasiyet acisindan belirsizlik mevcuttur. Bu nedenden dolayi ve agiz
kanserinin ciddiyeti konusunda farkindaligin artmasindan dolay1, giivenilir ve erken

teshis tekniklerine olan talep artmistir [33]].

Maliyet veya cesitli farkli sebeplerden dolayi, bircok hasta biyopsiden
kacinmaktadir. Bu da, hastalarin erken asamalarda biyopsiyi geciktirmelerine
veya yaptirmamalarina sebep olur ve erken teshisin Oniine gecer. Tiim bu
nedenlerden dolayi, arastirmacilar daha erisilebilir tan1 yontemlerini dnermiglerdir
[34]. Bahsedilen tam1 yontemi, risk faktorlerinin degerlendirilmesi, laboratuvar
testlerinin gergeklestirilmesi ve lezyonlarin yapay sinir aglar1 (ANN) aracilifiyla

analiz edilmesi ile ag1z kanserinin teshisini icermektedir [35]].

2.5 Literatiir Taramasi

Bu boliimde agiz kanseri teshisinde yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan

calismalar 6zetlenmistir.

Uthoff vd. [36] tarafindan akilli telefon tabanli bir sinir ag1 modeli 6nerilmis ve
%80 ile %90 arasinda degisen hassasiyet, ozgiilliik, pozitif tahmin edici ve negatif
tahmin edici degerleri elde edilmistir. Yapilan bir baska calismada, Xu vd. [37],
tic boyutlu evrisimli sinir aglari ile iki boyutlu evrigimli sinir aglarin1 agi1z kanseri
teshisi i¢in kullanmig ve bu konuda ii¢ boyutlu evrisimli sinir aglarinin iki boyutlu

evrisimli sinir aglarina gore daha basarili sonuglar verdigini elde etmislerdir. Gupta



vd. [38] tarafindan derin 6grenme tabanli bir, ¢ok katmanli sinir ag1 modeli
Onerilmis ve egitim veri seti icin %91.65 dogruluk, test veri seti i¢cin %89.3
dogruluk elde edilmistir. Jeyaraj vd. [39] ise, bir boliinmiis derin evrisimli sinir ag1
modeli onermisler ve 100 goriintiiden olusan bir veri seti i¢in %91.4 siniflandirma
dogrulugu, %94 hassasiyet ve %91 ozgiillik elde etmislerdir, 500 goriintiiden

olusan bir veri seti i¢in de %94.5 dogruluk elde etmiglerdir.

Fu vd. [40] tarafindan sunulan ¢calismada, %98.3 AUC, %94.9 hassasiyet ve %88.7
ozgiilliik elde edilmstir. Welikala vd. [41]] ResNetl101 algoritmasini kullandiklar
bir calisma sunmuglar ve %78.30 egitim dogrulugu elde etmiglerdir. Das vd.
[42] sunduklar1 calismada AlexNet, VGG-16, VGG-19 ve ResNet50 modellerini
kullanmiglar ve bu dort model arasinda en yiiksek smiflandirma dogrulugunu
9%92.15 ile ResNet50 modelinde elde etmislerdir. Ayrica, Das vd. sunmusg
olduklar1 ¢aligmada kullandiklar1 bu dort model disinda kendi gelistirdikleri bir
CNN modelini 6nermigler ve %97.5 dogruluk elde etmislerdir. Chu vd. [43]
SVM modelini kullanarak bir caligma yapmis ve %70.59 egitim dogrulugu elde
etmiglerdir. Lin vd. [44] ise yaptiklar1 ¢calismada akilli telefon tabanli goriintiiler
kullanmig ve bu goriintiilere veri 6n isleme uygulamiglardir, caligmada CNN tabanl
HRnet algoritmasini kullanmiglar ve %83 hassasiyet, %96.6 ozgiillik, %84.3
kesinlik ve %83.6 F1-skor degeri elde etmislerdir.

Alhazmi vd. [45], yapay sinir ag1 tabanli tahmin modeli gelistirmigler ve veri
setindeki her bir durum i¢in yirmi dokuz degisken ele almiglardir. Hastalarla
iligkilendirilen bu yirmi dokuz degisken, modeli egitmek i¢in kullanilmistir,
calismanin sonucunda %85.71 hassasiyet, %60 6zgiillik ve %78.95 dogruluk elde
etmislerdir. Shavlokhova vd. [46] tarafindan sunulan bir calismada FCM (Ex vivo
floresan konfokal mikroskopi) yontemi kullanilmig ve agirt uyumu 6nlemek igin
veri setine veri On isleme uygulanmistir, derin 6grenme modeli olarak da MobileNet
algoritmasi kullamilmis ve %47 hassasiyet ile %96 6zgiilliik elde edilmigstir. Warin
vd. [47] ise DenseNet-121 ve R-CNN modellerini kullanmiglar ve DenseNet-121
icin %99 dogruluk, %100 hassasiyet ve %99 Fl-skoru, R-CNN i¢cin %76.67
hassasiyet, %82.12 duyarlilik ve %79.31 F1-skoru elde etmislerdir.

Jubair vd. [48], EfficientNet-B0 algoritmasini kullandiklar1 bir calisma sunmuglar
ve %85 dogruluk, %84.5 ozgiilliikk, %86.7 hassasiyet, %92.8 AUC elde etmislerdir.
Naditha B R vd. [49] ise, ResNet50 ve VGG-16 modellerinin avantajlarini
birlestirdikleri bir derin 6grenme modeli onermisler ve %96.2 dogruluk, %98.14
hassasiyet, %94.23 ozgiillik elde etmislerdir. Gizem vd. [35]], EfficientNet-b4,
Inception-v4, DenseNet161, Ensemble ve ResNet152 modellerini kullanmislardir.
EfficientNet-b4 icin 0.869 kesinlik, 0.855 duyarlilik ve 0.858 F1-skor, Inception-v4



icin 0.877 kesinlik, 0.855 duyarlilik ve 0.858 F1-skor, DenseNetl161 icin 0.879
kesinlik, 0.841 duyarlilik ve 0.844 F1-skor, Ensemble icin 0.849 kesinlik, 0.841
duyarhilik ve 0.843 F1-skor, ResNetl152 i¢in 0.826 kesinlik, 0.812 duyarlilik ve
0.811 F1-skor elde etmislerdir.

Alkahadar vd. [50] karar agact modelini kullandiklar1 bir calisma sunmuglar ve
%76 dogruluk elde etmiglerdir. Rahman vd. [51] transfer 6grenmeyi destekleyen
bir model onermisler ve AlexNet’e dayal1 bir algoritma kullanarak %90.06 egitim
dogrulugu elde etmiglerdir. Deif vd. [52] sunduklar calismada 6zellik ¢ikarimi
icin VGG-16, AlexNet, ResNet50 ve Inception-V3 algoritmalarini, en iyi ozellikleri
secmek i¢in ikili parcacik siirii optimizasyonu (BPSO) algoritmasini, siniflandirma
icin ise XGBoost algoritmasini kullanmiglardir ve en yiiksek siniflandirma

dogrulugunu Inception-V3 ve BPSO kullanildiginda %96.3 olarak elde etmislerdir.

Liyanege vd. [353], MobileNet-V3 ve EfficientNet-V2 modellerini kullanmiglar
ve MobileNet-V3 i¢in duyarlilik, kesinlik ve Fl-skor degerlerini %64 olarak
elde etmislerdir, EfficientNet-V2 icin %64 duyarlilik, %61 kesinlik ve %62
Fl-skor elde etmislerdir. Zhou vd. [54] simiflandirma gorevi icin ResNet50
modelini kullanmislar ve %92.86 kesinlik, %91.84 duyarlilik, %92.24 F1-skor,
%96.41 ozgiillik, %91.86 hassasiyet ve %98.95 AUC degeri elde etmislerdir,
algilama gorevi i¢in ise YOLOVS algoritmasini kullanmiglar ve %98.70 hassasiyet,
%98.70 kesinlik, %79.51 duyarlilik, %88.07 F1-skor ve %90.89 AUC degeri elde
etmislerdir. Manikandan vd. [55]], bir evrisimli sinir ag1 modeli 6nermigler (CLAHE
+ GLCM + ICNN) ve %97.32 dogruluk elde etmiglerdir.

Ayrica, erken teshisin kritik oldugu cesitli hastaliklar ve kanser tiirlerinin tespiti icin
daha once farkli makine 6grenimi yontemleri de farkl hastaliklarda tercih edilip
bagarili sonuglar elde edilmistir [56-58]. Bu da erken teshis anlaminda makine
O0grenimi ve derin 6Zgrenme modellerinin son derece tercih edilebilir oldugunu

gostermektedir.



3

TEMEL BILGILER

3.1 Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka kavrami ilk olarak Hannover, New Hampshire, Dartmouth College’da
gerceklestirilen bir konferansta ortaya atilmistir [59].  Yapay zeka, insana
O0zgli anlama, ge¢mis deneyimlerden Ogrenme, c¢oziim gelistirme gibi iist
diizey becerilerin bilgisayar veya bilgisayar destekli makineler tarafindan yerine
getirilebilmesi olarak ifade edilebilmektedir [60]. Kisacasi yapay zekanin amaci
zeki davraniglar sergileyebilen sistemler gelistirmektir. Yapay zekanin uygulama
alanlarindan bahsedilecek olursa konusma tanima [|61} 62|, goriintii isleme [63, 64],
dogal dil isleme [65, 66], akilli robotlar 67, 68|], otonom araglar [69, [70], enerji
sistemleri [71, 72], saghk [73][74], fintech (finans teknolojisi) [[75] olmak iizere pek
cok kullanim alani oldugu sdylenebilir.

Yapay zeka kavramiyla birlikte akla ilk gelen kavramlar ise makine 68renmesi ve
derin ogrenmedir. Uygulama kisminda bazen birbirleri yerine de kullanilan bu
kavramlar aslinda temel farkliliklara sahiplerdir. Makine 68renimi yapay zekanin
bir alt kiimesidir ve derin 6grenme de makine 6greniminin bir alt kiimesidir. Sonug
olarak her derin 6§renme uygulamasi bir makine 6grenmesi uygulamasi iken her
makine 6grenimi uygulamasi bir derin 6grenme uygulamasi degildir [76]]. Yapay

zeka ve alt kiimelerinin semasi sekil [3.1]de verilmistir [[77] :

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Sekil 3.1 Yapay zeka ve alt kiimeleri



3.2 Makine Ogrenimi Nedir?

Giintimiizde veri artisinin ¢ok fazla olmasiyla birlikte bu verileri analiz etmeye
olan ihtiya¢ da artmistir. Ayrica veri erisilebilirliginin yeterince fazla olmasi, veri
sayisindaki artis ve hesaplama giiciiniin artmasi 6grenme anlaminda yeni yontemler
gelistirilmesine neden olmus ve bu da bircok bilimsel alanda ¢i1g1r acict gelismeleri

beraberinde getirmistir [78]].

Arthur Samuel’a gore, Makine 6grenimi bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan
ogrenme yetenegi kazandigi bir alan olarak tanimlanir [79]. Makine 6grenimi,
bilgisayarlarin 6grenmesini saglayan algoritmalar gelistirmekle ilgilenir. Ogrenme,
verilerin istatistiksel yapilarini veya desen bulma gibi diger yapilarim tespit etme
stirecidir [80]. Makine 6grenme algoritmalari, bir gorevi 6grenme siirecinde insanin

ogrenme yaklasimini temsil etmek iizere gelistirilmistir [81]].

Makine 6greniminde yaygin olarak kullanilan dort 6grneme yontemi vardir, bunlar:
denetimli 68renim, denetimsiz 0grenim, yart denetimli 6grenim ve pekistirmeli
ogrenimdir [82-84].

3.2.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, girdi degerleri ve bunlara karsilik gelen ¢ikis degerleri ile
beslenmis egitim verilerini igerir. Burada amacg girdi de8erlerini ¢ikis degerlerine
esleyen modeli (genel kurali) 6grenmektir, boylelikle sistem c¢ikis degeri belli
olmayan yeni girig degerleri i¢in ¢ikis degeri tahmin edebilir [[78]].

Denetimli 6grenme uygulamalari, dis yardima ihtiyaci olan uygulamalardir [[79].
Genellikle siniflandirma problemleriyle ilgilenir. Bu problemler arasinda el yazisi
tanima, nesnelerin resimlerini siniflandirma ve belge siniflandirma gibi gorevler
bulunur [[85]].

Denetimli 6grenmenin temel adimlar1 sOyledir: bir veri kiimesi toplanir, daha
sonra egitim ve test kiimesi olarak farkli kiimelerine ayrilir; ardindan egitim
kiimesi kullanilarak hedef olan sonug ile girdi verilerinin 6zellikleri arasindaki
iligkiyi anlatan model olusturulur; son olarak modelin daha once karsilasmadig:
test veri kiimesi kullanilarak modelin performans: degerlendirilir [86]. Denetimli

ogrenmenin adimlarimin gsemasi sekil [3.2]de verilmistir [[79] :
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Diizenleme

. o Modelin Egitilmesi

Egitim Verileri
Veri Kaynagi . M L X
- Test Verileri Modelin Degerlendirilmesi

Sekil 3.2 Denetimli 6§renme semasi

Siniflandirma Cikti

3.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 68renme, girdi veri kiimesindeki Ornekler etiketsiz iken yapilan
modellemedir [80]. Veri kiimesindeki 6zellikleri kesfedip desenleri tespit etmeyi
ve her bir 6rnegi belirli kategorilere gore siniflandirmay1 hedefler [82-84]. Bu
algoritma, denetimsizdir yani veri kiimesinde olan veya olmayan desenleri ve

ozellikleri algoritmanin belirlemesi istenir, disaridan bilgilendirilmez [86].

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, verideki yapiy1 kendisi kesfeder ve veriden
baz1 ozellikler 6grenir, boylelikle yeni veriyle karsilagtiginda, daha 6nce 6grendigi

ozelliklerden yararlanarak yeni verinin sinifini tanir [[79].

Denetimli 6grenme ile karsilastirilirsa; denetimsiz 6grenmede tahmin edilen bir

sonug yoktur yalnizca verideki desenler belirlenir [85].

Yaygin olarak kullanilan denetimsiz 0grenme uygulamalar1 kiimeleme,
iliskilendirme, anormallik tespiti [82-84], sik desen tespiti ve boyut azaltmadir
[78]].

3.2.3 Yari Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli O8renme, denetimli Ogrenme ile denetimsiz &grenmenin
kombinasyonu olarak diisiiniilebilir [79]. Bu algoritma, uygun bir model
veya siniflandirict tiretmek i¢cin hem etiketli hem de etiketsiz ornekleri iceren bir

veri kiimesi kullanir [80].

Yar1 denetimli 6grenmenin denetimli 6grenme ile denetimsiz dgrenme arasinda bir
orta yol oldugu soylenebilir ve hem etiketli hem de etiketsiz 6rneklerin oldugu veri
kiimelerinde kullaniglidir [84]. Genllikle orneklerin etiketlenmesi zaman alic1 veya
maliyetli oldugunda tercih edilir. Tibbi goriintiiler icin de oldukca kullaniglidir.
Ornegin bir doktor tibbi goriintiilerden olusan bir veri kiimesinden kiiciik bir alt
kiime alarak o kiimedeki ornekleri etiketler ve bunlari bir modeli egitmek icin

kullanir, daha sonra olusturulan model veri kiimesindeki diger etiketsiz ornekleri
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siniflandirmada kullanilir [86]]. Sonug olarak olusturulan etiketli veri kiimesi, teorik
olarak denetimsiz modellere kiyasla daha iyi performans vermesi gereken bir model

egitimi icin kullanilir [[84].

3.2.4 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, genel bir sonug istenilen ve tek bir dogru cevabu olmayan
belirli bir gorev i¢in kullanilir. Sadece veri ile degil deneme yanilma yolu ile
beraber 6grenir [83, [84]]. Pekistirmeli 6grenmede algoritmanin kendi kendine
O0grenmesi saglanir [86]. Her hareket cevre iizerinde bir etkiye sebep olur ve
cevre de, algoritmay1 yonlendiren geri bildirimler verir [80]. Deneme yanilma ile
algoritma hangi davranisin istendigini 6grenmeye baslar ve sonunda nasil hareket
edecegini 0grenerek basartya ulagir. Giiclii bir 6grenme teknigidir ancak su an i¢in

tipta ugulamalar sinirhidir [86].

3.3 Yapay Sinir Ag1 Nedir?

Yapay sinir aglari, insan beyninin isleyisinden yola c¢ikarak gelistirilen bir
hesaplama modelidir [87]. Bu model bilgi isleme acisindan birbirine bagli olan ¢ok
sayida norondan (diigiimden) olusur [88|]. Modelde yer alan noronlardan olusan
kiimeler islem birimi olarak bilinir ve bu noron kiimeleri hem birbirlerine hem de

diger noronlara baghdirlar [87].

Sistem icerisinde bulunan katmanlardaki noronlar arasindaki baglantilara ag
denilmektedir ve bu baglantilar agirliklar temsil eder, agirliklar bir néronun etkisini
belirler [87]. Yapay sinir aginda bulunan bir néron kiimesi (islem birimi); 6zellikler,
kavramlar, harfler veya anlamli bir takim soyutlama modelleri gibi farkli temsilleri
icerebilir [89].

Yapay sinir agi, klasik bilgi isleme teknolojisinden ¢ok daha farkli bir yapiya
sahiptir. Geleneksel yapay zeka mantik temelli olup yapilandirilmamis bilgiyi
isleme konusunda bazi noktalarda yetersiz kalirken yapay sinir ag1 0z-organize
olabilen, adaptif ve gercek zamanli O6grenebilme oOzelliklerine sahip paralel

dagitilmisg bir sistemdir [90].

Yapay sinir aglar1 veri setine uyum saglayabilmektedir. Ayrica giiriiltiilii ve eksik

degerlere sahip veri setleri icin de uygundur [91].

[k yapay noron modeli, 1943 yilinda McClloch ve Pitts tarafindan onerilmistir.
Bu modelin sonlu sayida noron ve agirliklar ile hesaplanabilir bir iglemi
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gerceklestirebilecegini kanitlamiglardir. Modelin giris katmaninda veri alinir ve
agirlikli baglantilar ile gizli katmana iletilir. Matematiksel olarak veriler iglenir ve
sonucu sonraki katmanda yer alan noronlara iletilir. Agin ¢ikisi, en son katmanda
yer alan noronlar ile saglanir [91]. Temel olarak bir yapay sinir aginin modeli sekil
[3.3[de verilmistir [92] :

Gizli Katman

Sekil 3.3 Yapay sinir ag1 modeli

Bir gizli katmanda yer alan b. néron sisteme girilen veriyi (x,) isler ve asagidaki
sekilde hesaplanir [93]]; (a) agirlikli toplamin hesaplanmasi ve eklenmesi, (6)

yanilma terimi (bias) eklenmesi :

k
netb:Zxa*wab—i—Gb b=(1,2,3,...,n) (3.1)

a=1
Yapay sinir aglar1 desen tanima, otomatik kontrol, tahmin, degerlendirme, akilli

robot, ekonomi, biyoloji ve tip gibi pek ¢ok alanda basarili sonuclar vermistir [94].

Yapay sinir aglar1 yapisal anlamda ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar
olarak iki sinifta incelenir. Ileri beslemeli aglar, giris katmanindan ¢ikis katmanina
dogru bilgi akisimin tek yonlii ilerledigi aglardir [95]]. Geri beslemeli a8lar ise
geri beslemeli baglantilar icerirler ve herhangi bir sinirin ¢ikis katmanindan girig
katmanina dogru bilgi akis1 vardir [96]. Ayrica iki yapiy: birlikte iceren aglar
da mevcuttur [95]]. Geri yayilim ile egitilen ileri beslemeli ve ¢cok katmanli aglar

kullanigh ve giivenilir olmalarindan dolay1 en ¢ok kullanilan aglardir [97]].
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3.4 Derin Ogrenme Nedir?

Derin 6grenme, veri kiimesinden aldig1 bilgileri kendi kendine 68renebilen ve
karmagik islemler yapabilen bir algoritmadir. Makine 6grenimindeki gelismelerden
yola c¢ikarak gelistirilmistir. Makine 6grenimindeki ozelliklerden daha gelismis
ve hizli ozellikler derin 6grenmede sistem tarafindan kendi kendine olusturulur.
Derin 6grenmede cok katmanli sinir aglart kullanilir. Bir katmanin ¢iktis1 diger
bir katman i¢in girdi niteligindedir [98]. Derin mimari yapisiyla karmasik yapay

zeka problemlerini ¢ozebilmektedir [99].

Derin 6grenmede egitimin amaci, her katman i¢in en iyi agirlik parametrelerini
elde etmektir. Boylelikle basit 6zellikler karmagik 6zellikler ile en uygun sekilde
birlestirilir ve veriden en uygun temsiller sirali olarak 6grenilebilir [100]. Yaygin
olarak kullanilan egitim yontemi, tahmin edilen etiketler ile egitim etiketleri (gercek
etiketler) arasindaki hatayr en aza indirmek icin tiim agirliklart iteratif olarak
giincelleyen geri yayilimdir. Geri yayilim, agirliklar ayarlamak gerektiginde ne
kadar ayarlanacagimi 68renmek i¢in hesaplamanin ¢ikistan girise (geriye) dogru
akis1 i¢in kullanilan bir terimdir ve bu geriye yayilim ile ileri geciste hesaplanmig

olan ara degerler yeniden verimli bir sekilde kullanilmis olur [101].

Oncelikle veri seti alinir, daha sonra her katman igin ¢ikis hesaplanir ve elde edilen
sinyaller ag boyunca ileri dogru iletilir. Cikti katmaninda, bir kayip fonksiyonu,
tahmin edilen ile verilen etiketler arasinda olusan hatayr hesaplar [102]. Bu egitim
hatasi en aza indirilmek i¢in, geri yayilim kullanilir ve ag boyunca hata sinyalleri
geriye dogru iletilir. Boylelikle agirliklara gore gradyanlar hesaplanir [103]. Bu
gradyanlar, agdaki her agirlik i¢in hatanin ilgili agirlik ile iligkisini ifade eder. Son
olarak da agirliklar giincellenir [[104]. Temel olarak bir derin sinir aginin modeli
asagida sekil [3.4]ile verilmistir [[105] :

Giris Katmani

Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Cikis Katmani

Sekil 3.4 Derin sinir ag1 modeli
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Derin sinir aglari, bir giris katmani, birden fazla gizli katman ve bir c¢ikis
katmanindan olusur. Girig verileri i¢in cikis degerleri her katmanda sirayla
hesaplanir. Her katman, bir onceki katmandan gelen cikis degerlerini giris vektorii
olarak alir ve mevcut katmanda her birim i¢in agirlik vektoriiyle ¢arpilarak agirlikli
toplam elde edilir [[100]. Ardindan agirlikli toplama sigmoid, ReLU veya hiperbolik
tanjant gibi dogrusal olmayan fonksiyonlardan biri uygulanir ve cikis degeri
hesaplanir [106]]. Her katmanda gerceklestirilen hesaplama, dnceki katmanlardaki

temsillere gore biraz daha soyut olan temsillere doniistiiriiliir [[102].

Derin 6grenme, hesaplama anlaminda oldukc¢a yogundur ve modellerin uygun bir
siire icinde egitilebilmesi icin grafik islemcileri (GPU’lar) ve benzer bilgisayar
donanimlar1 kullanilir [[I01]]. Smirh sayida veri ile ¢alisildiginda transfer 6grenme
olarak bilinen bir yaklagim ile, sz konusu problemdeki biiyiik veri setlerinden
yararlanilarak performans arttiracak sekilde gelistirilmistir ve yeterli veri seti ile
calisildiginda ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir [[107].

Derin 6grenmenin siniflandirma, tahmin, kontrol, goriintii siniflandirma ve teghis

gibi pek ¢ok kullanim alan1 vardir [98].

3.4.1 Derin Ogrenme Modelleri

Farkli problemlere ¢6ziim getirmek i¢in gelistirilmis farkli derin 6grenme modelleri
mevcuttur. Bu modeller, icerdikleri katman sayisi, karmasikligi, veri seti 6zellikleri,
kullanilan kiitiiphaneler ve programlama dili gibi farkl 6zelliklere gore birbirinden
ayrilirlar. Gelistirilen derin 6grenme modelleri, endiistri, ses, tip ve siniflandirma

gibi pek ¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir [108].

Yaygin olarak kullanilan derin 6grenme modellerinden bazilari sunlardir: Evrigimli
Sinir Ag1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM),
Kisitlanmig Boltzmann Makinesi (RBM), Otomatik Kodlayic1i (Auto Encoder)
[108]].

Asagida yaygin olarak kullanilan derin 68renme modelleri kisaca aciklanmistir.
Ancak goriintii analizinde siklikla tercih edilmesinden [109] ve basarili sonuglar
vermesinden dolay1 bu ¢alismada evrisimli sinir ag1 kullanilmigtir. Burada kisaca

aciklanan evrisimli sinir ag1, bir sonraki boliimde detayli olarak agiklanmustir.

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolational Neural Network - CNN): Goriintii analizinde
siklikla tercih edilen evrigimli sinir agi, filtre tabanli ve ¢ok katmanli bir derin

0grenme modelidir ve ileri beslemeli bir sinir ag1 yapisina sahiptir [[109].
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Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN): Dil cevirirlerinde
siklikla kullanilan bu model ardisik verilerden yararlanarak bir sonraki adimi tahmin
etme siirecinden olusur. Ornek olarak tamamlanmamis bir ciimle icerisindeki

kelimelerden yola ¢ikarak climlenin devaminin tahmin edilmesi verilebilir [110].

RNN’ler, ardigik bilginin kullanilabilmesi i¢in gelistirilmis dongiisel baglanti
yapilarindan olusmuslardir. Girig bilgileri ardisik olarak iglenir ve gizli
birimlerde bulunan dongiisel baglantilar ile bu birimlerde tekrarlayan hesaplamalar
gerceklestirilir [100]. Gizli birimler durum vektorleri olarak da adlandirilirlar ve
gecmis bilgi burada saklanir. S6z konusu girisin ¢iktisi, daha onceki tiim girisler

dikkate alinarak ve durum vektorleri kullanilarak hesaplanir [[102].

Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory - LSTM): RNN’in
bir varyasyonudur [108]. LSTM, kaybolan gradyan problemini ¢dzmek icin
gelistirilmis bir modeldir [[111]]. RNN kisa vadeli bilgiyi hatirlayabiliyorken LSTM,
uzun vadeli veriler ile calisabilir. Onceki giris ve durum bilgilerini saklayabilme
ozelligine sahiptir. Ayrica sahip oldugu bir kontrol mekanizmasi sayesinde hangi
bilgileri saklayacagina otomatik karar verebilir [108]. LSTM modelinin ii¢
kapisinin oldugu sdylenebilir ve bu kapilar soyledir: birinci kap1 giris kapisidir ve
yeni bilgileri kontrol eder, ikinci kap1 unutma kapisidir ve daha 6nce kullanilmayan

bilgileri siler, liciincii kapi ise ¢ikis kapisidir ve bilgileri diizenler [[109, 112].

Kisitlanmis Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann Machine - RBM):
Boltzmann makinesi goriiniir ve gizli kisim olarak iki boliimden olusur. Sadece
goriiniir birimler veri ile baglanmistir ve verinin dagilimim tanimlamada goriiniir
birimlere yardimci olarak gizli birimler kullanilir. RBM’de olan kisitlama ise

gOoriiniir birimler arasinda ve gizli birimler arasinda baglanti olmamasidir [[111].

RBM’ler, ozellik 6grenme ve smiflandirma alanlarinda kullamlabilirler.  Iki
katmanli bir yapiya sahiptirler. Bu katmanlar giris ve gizli katmanlar
olarak isimlendirilmiglerdir. Giris verilerini kullanarak olasiliksal grafik modeli
olustururlar [[113]. RBM’lerde gizli birimler ile goriiniir birimler arasindaki
baglantinin kaldirilmasiyla model, ¢ift tarafli grafik halini alir. Sekil 3.5/de RBM

modeli verilmisgtir [[111] :
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Sekil 3.5 Kisith Boltzmann Makinesi modeli

Derin Otomatik Kodlayicilar (Auto Encoder): Denetimsiz  8renme
algoritmasinin kullanildigi bir modeldir.  Smiflandirma 6zelli§i olmayan bu
modelde, giris veri setinin boyutu daha kii¢iik bir vektor elde edebilmek igin
azaltilir. Daha sonra giris yeniden olusturulmak icin calisilirken ¢ikisin, girig veri

kiimesi ile aym ozelliklerde elde edilmesine ¢aligilir [114,|115].

3.4.2 Evrisimli Sinir Ag1
Evrigimli sinir ag1 ilk kez LeCun vd. tarafindan tamtilmistir [116]. Cok katmanh
sinir ag1 yapisina sahip bir mimaridir. Sekil [3.6]da simiflandirma modeli i¢in

evrisimli sinir aginin yapist verilmistir [[117] :

FEPLL

X @ J ~+ —» 0 U

LV

R e

Sekil 3.6 Evrisimli sinir ag1 mimarisi (siniflandirma problemi icin)

CNN, goriintii verileri gibi 1zgara desenine sahip veri kiimelerinde islemler
yapabilmek iizere gelistirilmig bir derin 6grenme modelidir [118}|119]]. Goriintiiler
piksel degerlerinden olusur ve bu piksel degerleri de iki boyutlu bir 1zgarada
saklanir [120]. Bu 1zgaranin bir matris oldugu soylenebilir. Sekil [3.77de bir

goriintiiniin matris karsilig1 verilmistir [[121]] :
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41100 24113 255

24 0 0 B 39
T11 0 0 0 2622
1 920 013 3 131822%

19118 217 248 263 2

Sekil 3.7 Bilgisayarda bir goriintiiniin kargilig1

Bilgisayar herhangi bir resmi say1 dizisi seklinde algilar. Sekil[3.7/de sag tarafta yer
alan matris, sol tarafta yer alan goriintiiniin piksel parlakligina karsilik gelen O ile

255 arasindaki sayilardan olugmustur [[120].

Her goriintii konumuna matris formunda ve 6zellik c¢ikartici olarak tanimlanmis
filtreler uygulanir, bu filtreler optimize edilebilirler. Bir 6zellik goriintii tizerinde
herhangi bir konumda ortaya ¢ikabilecegi icin bu islem CNN’leri goriintii analizi

yaparken verimli kilar [120].

Parametrelerin optimize edilmesi siirecine egitim denilmektedir. =~ Parametre,
egitim siireci icerisinde otomatik olarak ©Ogrenilen degiskenleri ifade ederken

Hiperparametre, egitim siireci baglamadan ayarlanilan degiskenleri ifade eder [|120].

CNN mimarisi, genellikle ii¢ ¢esit katmandan olusur: evrisim katmani, havuzlama
katman1 ve tam baglantili katman [120]. Her katmanda birden fazla iki boyutlu
diizlem vardir ve her diizlemde de birden fazla néron bulunur, ii¢ boyutlu girigin

cikt1 degeri de her katmanda ii¢ boyutludur [[117]].

Evrisim ve havuzlama katmam ozellik ¢ikarma islemlerinde kullanilirken, tam

baglantili katman siniflandirma yapar [[120].

Model resmi tanidiginda giris katmaninda resmin biitiin detaylari saklanir, ii¢
boyutlu vektor diyagraminda ilk iki boyut orijinal genisligi ve yiiksekligi temsil

ederken iiciinciisii yani derinlik ise resmin rengini temsil eder [[117].

Evrigimli sinir agimin giris resmi ile iyi uyum saglayabilmesi, egitim sirasinda
ozellik cikarma islemi ile desen siniflandirma islemini es zamanli olarak
gerceklestirebilmesi ve agirlik paylasimi ile egitim parametrelerinin azaltilabilmesi

bu aglarin goriintii isleme alaninda geleneksel sinir aglarina gére daha avantajh
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oldugunun sdylenebilmesini saglar [117].

CNN’ler lezyon tespiti [122], segmentasyon [123], dogal dil isleme [124],
siniflandirma [125] ve resimleri yeniden yapilandirma [126, |127]] gibi pek cok
uygulama alaninda kullanilmaktadir.

Evrisim Katmani: Evrisim katmani, ardi ardina gerceklestirilen bir yigin
matematiksel islemden olusur [120]. Evrisim islemi de bu islemlerden biridir.
Evrigim katmaninda amag, girdi verilerinin 6zelliklerinin temsillerini 6grenmektir
[128]]. Yani evrisim katmani 6zellik ¢ikarma isleminin gergeklestigi katmandir
[120].

Evrigim katmaninda filtre olarak adlandirilan ve sayilardan olusan bir matris giris
goriintiisiiniin piksel degerlerinden olusan matris iizerine uygulanir [120]. Evrisim
filtresi goriintii iizerinde belirli bir bolgeye odaklanmak ve bolgedeki ozellikleri
cikarmak icin kullanilir [[128].

Evrisim igleminde filtre boyutu ve sayis1 olmak iizere iki temel hiperparametre
vardir. Filtre boyutu genellikle 3x3, 5x5, veya 7x7 olabilmekte iken filtre sayisi
ozellik haritalarinin derinligini belirleyen hiperparametrelerdir ve filtre sayis1 keyfi
olarak belirlenir [120].

Evrisim katmaninin ¢iktisi, girig ve filtre degerleri arasinda yapilan nokta ¢arpimin
hesaplanmasi sonucu elde edilir [129]. Giris goriintiisiiniin elemanlar ile filtrenin
elemanlar1 arasinda eleman bazinda bir carpim islemi yapilir ve karsilik gelen
konumun ¢iktis1 elde edilmis olur [120]. Bu islem igin bir drnek sekil [3.8de
verilmistir [[130] :

Filtre

o[1]0
101
ol1]o0
. Gns
2101 2i[ 1o 1 2l1]o]1 2111011
o110 ofl 1|10l ol1|1lo 0j111]0
2|00l 2ilofof1 ] 2|ofo]1 2401011
0031 oo |3]1] olol3]1 0jojsj1
| | | |
2 2|1 2|1 2|1
3 3 s

Sekil 3.8 4x4 giris goriintiisiine 3x3 filtre uygulanmasi 6rnegi
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Filtre matrisinin merkezi giris goriintiisiiniin piksel degerlerinden olugan matrisin
en distaki dgesinin iizerine koyulmaz ve ¢ikis 6zellik haritas1 girisin genisligini
ve yiiksekligini azaltir. Filtre uygulandiktan sonra olusan boyut farkini gidermek
icin sifir dolgu adi verilen bir islem uygulanabilir. Bu islem giris goriintiisiiniin
etrafina sifir satirlar1 ve siitunlari eklemekten olusur. Boylece filtrenin merkezi girig
goruintiisiiniin en u¢ 6Zesine oturtulabilir ve boyutu korunabilir. Asagida sekil [3.9]

ile sifir dolgu ekleme 6rnegi verilmistir [[120] :

0 0 0 0.0/0: 0

0Oj1(2|1(0|2]|0 1|14 |2]|0]|3
0j2(0|0f1|0|0O 0 4 5|1 3|6 1
oj1|(0|2|1|0|0 0|1]|0 2 2 | 6| 2 3
ojof1j0(f2f1|0 0 2 511317 2
0oj0|2|1|0|2]|0 1 2 | 4 1 4
0 0:0:0:0:0:0

Giris (5x5) Filtre Ozellik Haritasi (5x5)

Sekil 3.9 Sifir dolgu ekleme Ornegi

Ayni1 anda birden fazla filtre kullanilarak farkli 6zellikler belirlenebilir [117]. Yani
farkli filtreler farkli ozellik cikaricilari olarak diisiiniilebilir. 1ki ardigik filtre
konumu arasinda olan mesafeye ise adim denir ve adim sayis1 genellikle 1 secilir
[120].

CNN modelinde egitim siireci, belirli bir gorevi yerine getirmek i¢in en uygun
filtreleri belirlemektir. Egitim boyunca evrisim katmaninda otomatik bir sekilde
Ogrenilen tek parametre filtrelerdir. Filtre boyutu, say1si, adim sayis1 ve dolgu islemi

ise e8itim siirecinden Once ayarlanmasi gerekli olan hiperparametrelerdir [[120]].

Evrigim isleminde filtrenin goriintiiniin tiim konumlar1 boyunca paylasilmasiyla
agirlik paylasimi gerceklesmis olur ki bu evrisimin temel 6zelligidir. Evrisim
isleminde gerceklestirilen bu agirlik paylagimi su 6zellikleri olusturur: filtreler
goriintii boyunca gezdirilirken bolgesel 6zellikleri 6grenir, daha biiyiik bir goriis
alani1 yakalar, 6grenilecek parametre sayisini azaltir ve boylelikle model verimliligi
artar [[120]).

Giris verisine filtre uygulandiktan sonra olusan ¢iktiya 6zellik haritas1 denir [131]]

ve Ozellik haritas1 sayist ile filtre sayist aymidir [[117]].
Evrisim katmani birden fazla ©zellik haritasindan olugmaktadir.  Bir 6zellik
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haritasinda her bir noron, bir Onceki katmandaki noronlarin komsuluklariyla
baglanmistir. Yeni Ozellik haritalarin1 elde etmek i¢in farkli birkag filtre kullanilir.

Ayni filtre kullanilarak bir 6zellik haritas1 olusturulur [128].

Herhangi bir yeni 6zellik haritasin1 hesaplayabilmek icin, dnceden 6grenilen bir
filtreyle giris 6zellik haritalar evrisilir ve sonuglar dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonundan gecer [[128]. Evrisim dogrusal bir iglemdir [120]. CNN’de dogrusal
olmayanlig1 aktivasyon fonksiyonu katar [128]. Genellikle kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 sigmoid, tanh ve ReLU’dur [106].

Havuzlama Katmani: Girig verisinin boyutunu, modeldeki parametre sayisini ve
hesaplama sayisin1 azaltmaktadir [129]]. Havuzlama katmanina alt 6rnekleme
katmani1 da denir [132]]. Havuzlama katmani, evrisim katmanlari arasinda olan
baglant1 sayisim1 azaltir ve boylelikle hesaplama yiikii de azalir [128]. Yani,
havuzlama katmam 6zellik haritalarina boyut azaltma islemi uygular. Boylelikle
kiiciik kayma veya bozulmalar model tarafindan taninir ve ardisik Ogrenebilir

parametre sayisi da azalir [120].

Havuzlama katmaninda 6zellik haritalarinin ¢oziiniirliikleri azaltilirken 6zelliklerin
konumdan bagimsiz olarak korunmasi amaclanir. Bu katmanda yer alan her 6zellik
haritas1 mevcut katmandan Once gelen evrisim katmaninda karsilik gelen 6zellik
haritasiyla baglanir. Bu sebeple havuzlama katmamn ile kendisinden 6nce gelen

evrisim katmani ayn1 sayida 6zellik haritas1 icermektedir [[128]].

Havuzlama katmaninin amaci boyut azaltmaktir [117]. Bu katman hesaplamalari
hizlandirir ve agir1 uyumu Onler [129].  Havuzlama katmaninda Ogrenme
gerceklesmemektedir. Filtre boyutu, adim ve dolgu hiperparametreleri bu katmanda
da bulunmaktadir [120].

Havuzlama katmam genellikle iki evrisim katmani arasinda yer alir. Daha soyut
ozellikleri temsil etmek ic¢in birka¢ evrisim katmani ile havuzlama katmanm bir
araya getirilebilir [[128]. Havuzlama islemi genellikle ortalama havuzlama [133]]

ve maksimum havuzlama [134H136] olarak iki farkli sekilde yapilabilir.

Maksimum Havuzlama: Siklikla kullanilan havuzlama yontemidir. Giris 6zellik
haritalarin1 boliimlere ayir1 ve her boliimiin maksimum degerini alir. Genellikle
2x2 boyutunda ve adim sayis1 2 segilerek kullanilir. Ozellik haritalarinin boyutunda
degisiklik olmaz [[120].

Ortalama Havuzlama: Havuzlama yontemlerinden bir digeridir [137]]. Bu yontemde

de derinlik degismez. Bir Onceki yontemden farkli olarak ozellik haritasinda
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Ogelerin ortalamasi alinarak olusturulur. Bu ydntem genllikle tam baglantili
katmanlardan once ve bir kez uygulanir. Ogrenebilir parametrelerin sayisinin
azaltilmasi1 ve CNN’in degisken boyutlarda girigleri kabul etmesinin saglanmasi bu

yontemin avantajlarindandir [[120].

Sekil da havuzlama islemi 6rnegi verilmistir [[130] :

Maksimum| 2 1

0 1 1 0 Havuzlama

Ortalama

Sekil 3.10 2x2 boyutunda filtre ile adim sayis1 2 segilerek yapilan havuzlama
islemi Ornegi

Yiiksek seviyeli analizler yapabilmek icin birka¢ evrisim ve havuzlama

katmanindan sonra bir veya daha fazla tam baglantili katman eklenebilir [[128].

Tam Baglantili Katman: Bu katmanda evrisim ve havuzlama katmanlarindan alinan
son c¢ikti Ozellik haritalar1 diizlestirilir yani vektore donistiiriiliir [120]. Tam
baglantili katman konumsal bilgiyi saklayamaz ve dnceki katmanda bulunan tiim
noronlart mevcut katmanda kargilik gelen her tek noronla baglar [128]]. Gelenksel
sinir aglarinda oldugu gibi bu katmanda yer alan noronlar da 6nceki katmanlarda

bulunan tiim néronlar ile tamamen baglidir [[138]].

Her girdinin her ¢iktiya 6grenebilen agirliklarla bagli oldugu ve yogun katmanlar
olarak bilinen bir veya birden daha fazla tam baglantili katmana baglanir [[120].
En son kullanilan tam baglantili katmandan elde edilen ¢iktilar bir ¢ikis katmanina
beslenir [128]]. Genellikle son tam baglantili katmanda sinif sayis1 kadar cikti

diigtimii vardir [[120].

Tam baglantili katmanda evrisim ve havuzalama katmanlar1 tarafindan olusturulan
ozellikler agin nihai ciktilartyla eglenir. Her tam baglantili katmanin ardindan
ReLU gibi dogrusal olmayan bir fonksiyon gelir [120]. Tam baglantili
katmanlar aktivasyonlardan tahminler iiretmeyi amaclar. Genellikle siniflandirma
ve regresyon uygulamalarinda kullanilir [[129]. Ciktilar1 olasilik dagilimim iyi
sekillendirebildigi icin softmax regresyonu siiflandirma gorevlerinde siklikla
tercih edilir [[139].
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3.4.2.1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir goriintii verisi ile goriintii sinifi arasindaki iligki dogrusal degildir. Aralarindaki

dogrusal olmayan bu iligki aktivasyon fonksiyonu kullanilarak saglanir [140].

Sinir aglarinda yer alan her noron, bir Onceki katmanda yer alan ndronlarin
ciktilarimi girdi olarak alir ve isleyerek bir sonraki katmana iletir. Boylelikle bilgi
siirekli bir iletim halinde tutulur. Aktivasyon fonksiyonu ise bir sonraki nérona
iletilmesi gereken bilgileri belirler [141]]. Aktivasyon fonksiyonlar1 girisi bir say1
olan, dogrusal olmayan fonksiyonlardir ve bu say1 iizerine birtakim matematiksel

islemler uygularlar [[138]].

Cok katmana sahip sinir aglarinda her iki katman arasnda bir aktivasyon fonksiyonu

bulunur. Aktivasyon fonksiyonunun genel yapisi sekil [3.11}deki gibidir [[141]:

Sekil 3.11 Aktivasyon fonksiyonunun genel yapisi

Sekil [3.11]de n 6zellik ayni anda j. norona giris yapar ve burada x;:giris ozelligi,
w;;: girig Ozelligi ile ndron arasindaki baglantinin agirhigi, b;: néronun i¢ durumu,
y;: noronun ¢iktist ve f(.): aktivasyon fonksiyonudur [142]. Yani, aktivasyon
fonksiyonu agirlikli toplamu tiiretir ve bias (yanilma pay1) ekleyerek gizli katman

giiclendirir [[143]].

Eger aktivasyon fonksiyonu kullanilmasaydi mevcut katman ile 6ncesindeki katman
arasinda dogrusal bir iligki olurdu. Bu ise gizli katmanlarin aga bir etkisi olmadigi
anlamina gelir. Boyle bir durumda ag, sinirli 6§renme yetenegine sahip olurdu
[141].

Aktivasyon fonksiyonu bir evrigimli sinir aginin performansinda 6nemli bir
artig saglar [[128]]. CNN’ler farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak karmagik
Ozellikleri ifade edebilirler [[141]].

ReLU (Rectified Linear Unit): Evrisim katmanlar icin en ¢ok tercih edilen
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aktivasyon fonksiyonudur [130]. Yar1 dogrusal bir fonksiyondur [[106, 116].
Matematiksel formiilii asagidaki gibidir [[130]:

f(z) = max(0,z) = { 0 v<0 (3.2)

x, z >0

ReLU, sifirdan kiiciik x degerleri i¢in sifir1, sifirdan biiyiik x degerleri i¢in x’1 verir
[141].

ReLU fonksiyonu 6grenmeyi hizlandiran bir fonksiyondur. ReLU’nun tiirevi
sabittir ve x sifirdan kiiciik iken tiirevi sifir, x sifirdan biiylik iken tiirevi 1
oldugundan ideal bir yakinsama sunar. ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafigi
Sekil 3.12]de verilmistir [141] :

f(x)

@

Sekil 3.12 ReLLU aktivasyon fonksiyonunun grafigi

Sifirdan kiigiik x degerleri i¢in gradyan sifir olacagindan geri yayilacak hata sifir ile
carpilir, bu da 6nceki katmana bir hata iletilmeyecegi anlamina gelir. Burada olusan
noronlara 6lii noron denir [141] ve 6lii noronlar sifirlanabilir [140]. ReLU, geri
yayilimi olumsuz etkilese de bir¢ok c¢alisma ReLLU’nun aktivasyon fonksiyonlari
arasinda 1yi calistigin1 kamitlamistir [128]]. ReLU, ile gradyan inisinin yakinsama
hiz1 artirilabilir [[138]].

Softmax: Genellikle bir CNN agimin son katmaninda kullanilan [144] softmax

aktivasyon fonksiyonu, agin performansini artirmak icin tercih edilir [[145].

Goriintii siniflandirma uygulamalarinda da simiflandirma yapmak icin son katmanda
kullanilir [[143]. Katman i¢indeki diigiimler, bir olasilik dagiliminda ¢ikti olarak
dondiiriilen olasiliklarin yer aldig1 ¢ikis katman ile iliskilendirilir [146-149].

Softmax aktivasyon fonksiyonunun denklemi asagida verilmistir [[144]:
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alc)j = —=p—— (3.3)

3.4.2.2 Kayip Fonksiyonlari

Kayip fonksiyonu, agin irettigi ¢ikti tahmini ile gercek etiketler arasinda olan
iliskiyi verir [[120]. Genellikle e8itim asamasini yonlendirme amaciyla kullanilir
[129].

Cok siniflt siniflandirma uygulamalarinda genellikle tercih edilen kayip fonksiyonu
cross entropy (capraz entropi) fonksiyonudur [120]. Gercek dagilim ile tahmin
edilen dagilim arasindaki farki degerlendirmeye yarar. Capraz entropy kaybina
softmax kayb1 da denilmektedir. Evrisimli sinir aglarinda softmax katmani ile
birlikte kullanilir [[141]].

Her sinif icin tahmin edilen olasilik degeri ile sunifin ger¢ek degerini (0 veya
1) kargilagtinr. Tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki uzakliga bagh
ceza degeri hesaplar. Ceza degeri logaritmiktir, bu nedenle fonksiyon daha kiigiik
uzakliklar icin daha kiiclik ceza puani (6rne8in, 0.1 veya 0.2) ve daha biiyiik

uzakliklar i¢in daha biiyiik ceza puani (6rnegin, 0.9 veya 1.0) verir [[141].

Capraz entropi kayb1 farkli simiflar arasindaki marj veya aym smnif icerisindeki
yogunluk derecesi ile ilgilenmez, sadece siniflandirma dogrulugu ile ilgilenir.
Capraz entropi kaybi en popiiler kayip fonksiyonudur ve genellikle aginin sonunda

softmax katmani olan CNN modellerinde tercih edilir [[141]].

Capraz entropi kaybinin formiilii agagida verilmistir [[150]:

Ly, P(y\z)) = —logP(y\x)
L. Py\2) = —log (<o (34
(Zkefk(ﬂc)

Verilen formiilde, y: giris verisinin dogru sinifin1, P(y \ z): giris verisinin dogru
sinif igin tahmin olasiligini, f,(z): dogru sinuf igin karar fonksiyonunu, fi(z): k

sinift icin karar fonksiyonunu temsil eder [150].

25



3.4.2.3 Optimizasyon Algoritmalari

Egitim siirecinde matematiksel iglemler genellikle cok fazla hesaplama giicii
gerektirdigi icin kayip fonksiyonunu en aza indirmek amaciyla optimizasyon
algoritmalart kullanilir.  Ayrica optimizasyon algoritmalar1 egitim siirecini
hizlandirmaya yarar. Yaygin olarak kullanilan optimizasyon algoritmalarindan
bazilar1 SGD, Momentum, AdaGrad, Adam vb. dir [[141]].

Gradyan Inisi (Gradient Descent): Gradyan inisi, yaygin olarak kullanilan
bir optimizasyon algoritmasidir; bu algoritma, Ogrenilebilir parametreleri, yani
cekirdekleri ve agirliklari, kayip fonksiyonunu en aza indirmek igin iteratif
olarak giinceller. Kayip fonksiyonunun tiirevi, fonksiyonun en hizli artig yoniinii
belirler ve her 6grenilebilir parametre, belirlenen bir 6grenme oraniyla belirli bir
adimda, tiirevin tersi yonde giincellenir. Matematiksel olarak, gradyan, kaybin her
Ogrenilebilir parametreye gore kismi tiirevidir ve bir parametrenin giincellenmesi su
sekilde ifade edilir [120]:
oL

w::w—a*% 3.5

Bu denklemde, 6grenilebilir her bir parametre w ile, 9grenme oranm « ile ve kayip
fonksiyonu L ile temsil edilmigtir. Uygulamada, 6grenme orani, egitim baglamadan
once belirlenmesi gereken en kritik hiperparametrelerden biridir. Ayrica uygulama
esnasinda, sinirli bellek gibi faktorlerden dolayi, parametrelerin gradyanlari, egitim
veri setinin kii¢iik parcalar1 olan mini partiler kullanilarak hesaplanir ve parametre
giincellemelerine uygulanir. Bu yontem mini y1gin gradyan inisi olarak da bilinir
ve bir hiperparametredir [[120]]. Bunun yani sira, gradyan inisi algoritmas: iizerinde
bircok gelistirme Onerilmis ve sik¢a kullanilmistir; bu da SGD ile momentum,
RMSprop ve Adam gibi yontemleri icermektedir [[137, 151} [152]].

SGD (Stochastic Gradient Descent - Stokastik Gradyan Inisi): Geri yayilim
algoritmasi parametreleri giincellemek i¢in gradyan inisini kullanan standart egitim
teknigidir [[153]]. Stokastik gradyan inisi adi, kayip fonksiyonunun parti/kiime
(batch) icerisindeki agirliklara gore rastgele dalgalanmalarindan gelir [[140]].

Stokastik gradyan inisi, egitim kiimesinden rastgele bir 6rnek segerek gradyanlari
tahmin eder [154]. Secilen bir kiime, agirlik giincellemeleri yapmak igin
kullanilir [140]. Bu durum daha kararl bir yakinsama elde etmeye ve parametre
giincellemesindeki varyansi azaltmaya yardimci olur [128]]. Sadece bir 6rnek igin
gradyan hesaplamasi yapilacagindan, her giincellemede SGD’nin oldukca az bir
zamana ihtiyaci vardir [141]]. Bu nedenle, SGD ¢evrimici 6grenme i¢in son derece

uygundur [[155].
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Yakinsama hizi, 6§renme orani ile kontrol edilir. Baglangicta kararli yakinsamayi1
saglayacak kiiclik ve sabit bir 6grenme orani ile baslamak, sonrasinda 6grenme
oranin1 yakinsama hizi yavasladikca azaltmak yaygin olarak tercih edilen bir
yontemdir [128]]. Agirlhik giincellemeleri icin bir kiimenin gradyani ortalanir ve
kullanlir [|140].

Momentum: Momentum algoritmasini Qian vd. onermistir [137]. Bu algoritma,
agirliklar giincellemede gradyanin iistel olarak agirlikli ortalamasini kullanir, bu
nedenle fiziksel momentumu simgeler. Bir katmandaki gradyan diger katmandaki

gradyandan ¢ok daha biiyiik oldugunda, 6grenme siireci de dengesiz olabilir [141].

Diisiik gradyan yonleri icin momentum olusturulurken, dik gradyan yonlerinde
olan dalgalanma azaltilir [140]. Momentum algoritmas: katmanlar arasindaki
baglantilardaki salinimi Onleyerek daha hizli yakinsamayi1 saglayabilir. Ancak,
gradyan inisini kontrolsiiz bir sekilde takip etmesi momentum algoritmasinin bir

sorunudur [[141]].

AdaGrad: Bir diger optimizasyon algoritmasi AdaGrad algoritmasidir [[156].
AdaGrad, 6grenme hizin1 her parametreye gore adapte edebilen bir algoritmadir.

Yani, 68renme hizin1 parametreler ile uyumlu olarak ayarlayabilir [141].

Ozellikle ilgili (yani sik¢a giincellenen) parametreler igin 6grenme hizini diisiiriir,
nadiren giincellenen parametreler i¢in 6grenme hizini artirir. Bu nedenle, seyrek

verilerin iglenmesi i¢in uygundur [[141]].

Daha onceki gradyanlarin kareleri toplaminin karekokii ile ters orantili olacak
sekilde gradyan olgeklendirir. Bu durum dik yonlere gore daha biiyiik bir 6grenme
oranina sahip olunabilecegi anlamini tagir. Onceki gradyanlarin karelerinin toplami
zamanla arttigindan 68renme orani sifira dogru diiser ve agin 6grenmesi durur
[140].

Ogrenme hizinin manuel olarak ayarlanmasinin gerekmemesi AdaGrad’mn bir
avantajidir [141]. Genellikle 6grenme hiz1 0.01 olarak kullanilir [[157]].

Adam (Adaptive Moment Estimation): Sikca kullanilan bir diger optimizasyon
algoritmasi, Adam (Adaptive Moment Estimation)’dir. Adagrad ile momentum
algoritmalarim birlestirir [151]]. Adam algoritmasinin basarili sonuglar verdigi ve
bircok evrisimli sinir ag1 modeline uygulanabilir oldugu yapilan calismalardan yola
cikarak soylenebilir [158H160].

Optimizasyon algoritmas1 secerken dikkat edilmesi gereken noktalar: Her

giincellemede dogruluk ile kayip fonksiyonu arasinda bir denge kurabilmek
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icin mini kiime kullanilabilir. ~ Veri dagilimi, optimizasyon algoritmalarinin
performansin1 6nemli 6l¢giide etkiler, bu nedenle deneme yoluyla veri seti i¢in en
uygun optimizasyon algoritmasi secilebilir. Cok fazla salinim veya sapma olmasi

durumlarinda 6grenme hizini diistirmek iyi bir fikir olabilir [[141].

3.4.24 Ogrenme Oram (Learning Rate)

Ogrenme hizini belirleyen bir parametre olan 6grenme orani, agi giincelleyen
adimin biiytikligiinti kontrol eder. Bu parametre arttik¢ca, agin agirliklar ve esik
degerleri daha hizli giincellenir, ancak bu durum agin istikrarimi riske atabilir
(6rnegin, agirhiklarin ani degisiklikleri nedeniyle agin yakinsamasi zorlagabilir).
Diger taraftan, 68renme orani azaldik¢a, ag daha kararli olabilir ancak egitim
siireci daha uzun siirebilir ve minimuma ulagmasi daha gii¢ hale gelebilir. Derin
O0grenme siirecinde, parametrelerin giincellenmesi geriye yayilim algoritmasiyla
gerceklestirilir. Geriye yayilim islemi sirasinda, giincelleme islemi, geriye dogru
tirev alinarak degisimin hesaplanmasiyla gerceklestirilir. Hesaplanan degisim
degeri, 0grenme orani parametresiyle carpilarak elde edilir ve bu sonug, agirlik
degerlerinden cikarilarak yeni agirlik degeri hesaplanir. Bu siirecte kullanilan
O0grenme orani parametresi, sabit bir deger olarak ayarlanabilir veya adim adim
artan bir degere doniistiiriilebilir (6rnegin, belirli bir adima kadar 0.001 ve
sonrasinda 0.01 gibi). Ayrica, momentum degerine gore de degisebilir veya
o0grenme siirecinde adaptif algoritmalar tarafindan da otomatik olarak ayarlanabilir
[161]].

3.4.2.5 Donem Sayis1 (Epoch)

Model egitilirken veri seti asamali olarak kullanilir, veri setinin tiimii ayn1 anda
islenmez. Veri seti belirli parcalara ayrilir ve bu parcalar sirayla model egitimine
dahil edilir. Ik parca egitilir, modelin performans1 6lciiliir, ardindan geri yayilim
algoritmasi kullanilarak agirliklar giincellenir. Daha sonra yeni bir e8itim veri seti
ile model yeniden egitilir ve agirliklar giincellenir. Bu siire¢, modelin en uygun
agirliklarint bulmak icin her egitim adiminda tekrarlanir. Her bir egitim adimi bir

donem sayis1 olarak adlandirilir [161]].

3.4.2.6 Parti Boyutu (Batch Size)

Parti boyutu, aga verilen alt 6rneklerin sayisidir ve bu 6rnekler tizerinde parametre

giincellemeleri gerceklestirilir [161].
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4

MALZEME VE YONTEM

4.1 Veri Seti

Yapay zekanin hizla ilerlemesi ve yayilmasi, pek cok yasam alaninda belirgin
etkilere sahiptir. Bu alanlardan belki de en Onemlisi saghk alanidir. Makine
ogrenimi ve derin 6grenme gibi yapay zeka alt disiplinleri, saglik alaninda son
derece degerli coziimler sunmaktadir. Ozellikle hayati 6neme sahip hastaliklar
icin erken teshis anlaminda bu alt disiplinlerin kullanilmasi sunduklar1 degerli
coziimlerin basinda gelmektedir. Hizli ve giivenilir sonuglar verdiginden makine
O0grenimi ve derin 0grenme modelleri bu anlamda siklikla kullanilmaktadir. Bu
calisma i¢in evrisimli sinir ag1 mimarileri kullanilmis ve transfer 6grenimi destekli
siniflandirma yapilmistir. Calisma, Google Colab iizerinden Python programla dili

kullanilarak siirdiirtilmiistiir.

Calismada kullanilan veri seti Kaggle’dan elde edilmistir ve erisime acik bir veri
kiimesidir [[162]. Kullanilan veri setindeki goriintiiler normal ve OSCC olmak iizere
iki sinifa ayrilmaktadir. Veri setindeki goriintiilere kontrast1 artirmak ve detaylari
daha belirgin hale getirmek icin CLAHE (Sinirli Kontrasth Uyarlamali Histogram

Esitleme) uygulanmustir.

Sekil 4.2 Orijinal goriintii (OSCC) & CLAHE (OSCC)
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Clahe, goriintiilerde kontrasti artirmak i¢in kullanilan bir goriintii igleme teknigidir.
Bu yontemde goriintiiler alt bolgelere ayrilir ve her alt bolge i¢in ayr1 ayr1 histogram
esitleme uygulanir. CLAHE’de, her piksel, dort en yakin bolgenin eslemelerinden
elde edilen sonuclarin lineer bir kombinasyonuyla eslenir. Agir1 kontrast artis1 da
bu yontem ile Onlenir [163]]. Clahe, tibbi goriintiiler lizerinde basarili sonuclar

tiretmistir. Bu da, bu calismada bu teknigin tercih edilmesine neden olmustur.

Toplam 5.192 goriintiiden olusan bu veri setine CLAHE uygulandiktan sonra
veri kiimesine normallestirme ve boyut ayarlama islemleri uygulanmisgtir.
Boyut ayarlama islemi kullanilacak olan algoritmalarin ihtiyaglarina uygun
olarak gerceklestirilmistir. Boyut ayarlamanin ardindan veri kiimesindeki
her bir goriintiiniin boyutu 224x224 olmustur.  Ayrica, veri setine CLAHE
algoritmasinin  uygulanmasi i¢cin OpenCV Kkiitiiphanesinin createCLAHE

fonksiyonu kullanilmustir.

Veri setinde bazi1 degiskenlerin ortalama ve varyans degerleri diger degiskenlerden
farkli olabilir. Bu da, hatali1 sonuglara neden olabilir. Bu sebeple veri setindeki
degerlere normallestirme yapilmasi gerekmektedir. Ayrica normallestirme yapmak,
karmasiklig1 6nler, standartlastirilmis sonuglara ulagabilmeyi saglar, degiskenler ile
standartlastirilmis degerler arasinda daha kolay karsilastirma yapabilmeyi saglar.
Normallestirme, veri 6n isleme uygulamalarindan biri olup, bir veri doniistiirme
islemidir [[164].

Veri setinde bazen bazi nitelik tiirleri, kullanilacak olan algoritma icin uygun
olmayabilir veya baz1 durumlarda veri 6zellikleri belirleyici olmayabilir. Veri
doniisiimii, bu gibi durumlarda uygulanan bir yontemdir ve bu sorunlart ortadan
kaldirlabilir. Veri normallestirme de bir veri doniisiimii uygulamasi olup iki tiirlii
gerceklestirilebilir: min-max normallestirmesi, Z-skor normallestirmesi [[164]. Bu

calismada, Z-skor normallestirmesi kullanilmustir.

Z-skor normallestirmesi, ortalama degerin degisken degerden cikarilmasi ile elde
edilen sonucun standart sapma degerine boliinmesi ile elde edilir. En yakin sonucu
veren hesaplama yontemi standart sapmadir. Z-skor normallestirmesi, 1968 yilinda
Edward Altman tarafindan gelistirilmis bir istatiksel ol¢iidiir. Edward Altman, New
York Universitesi’nde Finans Boliimii Profosoriidiir ve bu yontemi iflas tahmininde

bulunmak iizere gelistirmistir. Z-skor formiilii asagida verilmistir [[164]]:

X' = (X - X,)/o, 4.1)
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Burada: X', doniistiiriilen degeri; X, gozlem degerini; X,, gozlemlerin aritetik

ortalamasini; o, gozlem degerlerinin standart sapmasini temsil etmektedir [[164].

Bu islemlerin ardindan veri kiimesinin %80’i egitim igin, %20’si test icin
ayrilmigtir. Sonucta, egitim veri kiimesi toplam 4.154 goriintiiden olusurken, test

veri kiimesi ise 1.038 goriintiiden olugmaktadir.

80.0%

Egitim

Sekil 4.3 Egitim ve test veri kiimesindeki eleman sayisinin yiizdelik dagilim

Calismada, veri setinin egitim i¢in dort farkli CNN modeli, 2 farkli optimizasyon
algoritmasi ve 5 farkli donem sayis1 kullanilmistir. Her modelde, CrossEntropyLoss
kayip fonksiyonu ve 0.001 6grenme orami kullamilmistir. Kayip fonksiyonu
olarak, smmiflandirma problemlerinde tahmin edilen etiketlerin gercek etiketlerle
kargilastirllmasinda bagarili sonuclar elde ettiginden, CrossEntropyLoss tercih
edilmigtir. ~ Smiflandirma icin 4 farkli CNN modeli se¢ilmistir. ~ Bunlar:
ResNet101, ResNet152, DenseNet169 ve DenseNet201°dir. Bu modeller, oncelikle
Adam (Adaptif Moment Tahmini) optimizasyon algoritmasi, CrossEntropyLoss
kayip fonksiyonu ve 0.001 6grenme orani ile egitilmistir. Kullanilan modeller,
ImageNet agirliklar ile dnceden egitilmistir. Degerlendirmeler her 10 donem
sayisinda bir yapilmis ve sonuclar 50 donem sayist boyunca incelenmigtir. Daha
sonra, optimizasyonun etkisini arastirmak icin SGD (Stokastik Gradyan Inisi)

optimizasyon algoritmasi se¢ilerek benzer igslemler tekrarlanmistir.
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4.2 Onerilen Modeller

4.2.1 ResNet
ResNet mimarisi ilk olarak 2015 yilinda Kaiming He vd. tarafindan "Deep Residual

Learning for Image Recognition" baglikli makalede tamtilmistir [64] ve artikli ag
olarak adlandirilir [165]. Bu mimari geleneksel olarak kullanilan katmanlar yerine
artikli bloklardan olusur. Bu bloklara atlama baglantilar1 dahil edilmistir, bu da
blogun girdisini blogun ciktisina dogrudan ekleyerek 6grenmeyi kolaylastirir [64)].

Derin aglarin egitimi, derin olmayan aglarin e8itiminden daha zordur. ResNet

mimarisi, derin aglarin egitimini kolaylastirmak amaciyla gelistirilmistir [64)].

Derin evrisimli sinir aglar1 [139, [166], goriintii siniflandirma alaninda oldukca
onemli gelismeler elde etmistir [64]. Derin aglar, cok katmanli bir yapiya
sahip olup, oOzellikleri diisiik-orta-yiiksek [167]] olmak iizere seviyeli bir sekilde
bir uctan bir uca iletir ve bu seviyeler katmanlarin derinligi (sayis1) artirilarak

zenginlestirilebilir [64]].

Yapilan bazi ¢alismalar [168| |169], agin derinliinin onemini vurgulamaktadir.
Buradan yola cikarak akla su soru gelebilir: Agin daha iyi 6g8renmesi icin daha
cok katman eklemek yeterli midir? [[64]

Ag derinlestik¢e, dogruluk doygunlagmaya baslar ve bozulma meydana gelir. Daha
derin aglar, daha yiiksek egitim hatasina neden olmaktadir [[64]. Hem egitim
setinde hem de test setinde hata arttig1 i¢cin bu hatanin agir1 uyum nedeniyle ortaya
cikmadig soylenebilir [165]. Burada meydana gelen bozulma kaybolan gradyan

sorunundan meydana gelmektedir [64]].

Diiz aglarda yani, sadece katmanlarin iist iiste eklenmesi sonucu olusturulan aglarda
derinlik arttik¢a e8itim hatast da artar. Ancak, derin artik ag ile derinlik arttikca
dogruluk artabilir ve artik aglar kolayca optimize edilebilir. Artik 6grenme semasi
sekil 4.4 de verilmistir [64]).

agirhk katmani

£(X)

agirhk katmani

FX)+X
relu

Sekil 4.4 Artik 6grenme
Sekil B.4fte, F(z) + x, kisayol baglantilar1 yardimiyla elde edilir [64]. Kisayol
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baglantilar1 [[170-172]], bir veya daha ¢ok katmani atlayan baglantilardir [64]].

ResNet mimarisinde bulunan bu kisayol baglantilar1 ¢iktilari, yigilmis katmanlarin
(katman blogunun) ¢iktilarina eklemek ile gorevlidir. Kisayol baglantilar1 ekstra
parametre veya hesaplama karmasikligina neden olmazlar. Bu, hem ugulamada
hem de diiz aglar ile artik aglar karsilagtirtlirken 6nemlidir. Sekil B.5[de ResNet

mimarisinin yapisi verilmistir [64] :

sidual

34-layer re:

34-layer plain

§‘|E‘ HSHUENE 3 NI QN
| 18] 2] 12] 18] (3] 2] 12] I12] 13| 1B 3] 1B] R
HNERENRE RNENE NS
g o

Sekil 4.5 ResNet mimarisi

Her birka¢ yi1gilmis katmana yani katman bloguna artik 6grenme eklenir. Artik
ogrenme igin bir H(z) fonksiyonu disiiniilsin. Bu fonksiyon, katman blogu
tarafindan olusturulacak olan esleme olsun. =z ise, bu katman blogundaki ilk
katmanin girslerini temsil etsin. Dogrusal olmayan katmanlarin bir araya gelerek
daha iyi tahminler yapabilecegi varsayimindan yola ¢ikarak bu yaklasimin H(x)
fonksiyonunu yaklagiklayarak degil, artik fonksiyonu olan F(z) := H(x) — 2’i
yaklagiklayarak gerceklestigi soylenebilir [64]].

Burada asil hedef, H(z)’i degil, artik fonksiyon olan F'(z)’i yaklastirmaktir.
Bu da, dgrenme siirecinin artik fonksiyona yogunlasmasi demektir. Hem H (z)
fonksiyonuna yaklasiklayan yaklasim hem de artik fonksiyona odaklanan yaklagim,
istenen fonksiyonlara yaklagimi saglayabilir. Ancak, 0grenme siireci ve agin
karmasiklig1 bu iki yaklagim arasinda farkliliklara sebep olmaktadir ve bu son
derece 6nemli bir noktadir. Agin 68renme siireci ve uygulanan yontemlerin etkinligi

ve verimliligi degerlendirilirken bu 6nemli noktaya dikkat edilmelidir [64].

Veri noktalarini istenen kriterlere uygun eslestirmek i¢in kimlik esleme uygulanir.
Kisayollarla kimlik eslemenin temel yapi tasi ise su sekildedir [64]: y = F'(x, W;)+
x. Burada, x ilgili katmanin giris vektoriinli, y c¢ikis vektoriinii temsil eder.
F(xz,W;) ise dgrenilecek olan artik ag1 ifade eder. Bu ag, girig vektorii = ve

agirliklar W ile belirli bir fonksiyonu temsil eder [64].

Sekil [4.4/deki ornekte F' = Wyo(wiz) : F(z,W;) fonksiyonu, W; ve Wy

agirliklariyla belirli bir aktivasyon fonksiyonu olan ¢ tarafindan tanimlanir. Burada,
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o, ReLU (Rectified Linear Unit) olarak gosterilmistir. Bu fonksiyon, giris vektorii
x Uzerine uygulanan agirlik matrisleri W, ve W, ile bir aktivasyon fonksiyonuna
(ReLU) sokularak elde edilir. Burada F' 4 z islemi ise, bir kisayol baglantis1 ve
eleman bazinda toplama ile gerceklestirilir. Yani, ag tarafindan iiretilen ¢ikt1 F' ile
girig vektorii x arasinda bir baglanti kurulur ve sonug olarak ¢ikis vektorii elde edilir.

Bu, agin daha derin ve karmasik iliskileri 6grenmesine yardimci olabilir [64]].

Esit sayida parametre, derinlik, genislik ve hesaplama maliyetine sahip olan
diiz aglar ile artik aglar adil olarak karsilastirilabilirler (6nemsiz eleman bazinda

toplama disinda) [64]].

ResNet mimarisi icerdikleri katman sayilarina gore farkli varyasyonlara sahiptir.
Bunlar: ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101 ve ResNet152°dir. Omegin:
ResNet101 101 katmandan olusurken, ResNet152 152 katmandan olusur ve ResNet

mimarisinin en derin ve en karmasik varyasyonudur [64]].

4.2.2 DenseNet Mimarisi
DenseNet mimarisi ilk olarak 2017 yilinda Huang vd. tarafindan "Densely

Connected Convolutional Networks" baglikli makalede tamtilmistir. Bu mimari,
artikli 6grenmeden ¢ok daha gelismis olan, tiim onceki katmanlarin ¢iktilarinin her
bir katmanin ¢iktilarina baglandigi yogun bir baglanti yapisina sahiptir. Bagka
bir deyisle, onceki katmanlardan gelen tiim ciktilar, bir sonraki katmana giris
olarak iletilir ve her katman kendi ¢iktisini olusturmak i¢in dnceki tiim katmanlarin
ciktilarint alir [[173]].

DenseNet mimarisi, ResNet mimarisindeki kisayol baglantilarinin baglanti
desenine doniistiiriilmesiyle olusturulmustur. Ag icerisindeki katmanlar arasinda
bilgi akisinin maksimum olmast amaciyla gelistirilmistir. Tiim katmanlar, eslesen

ozellik haritas1 boyutlariyla birbirlerine baglanirlar [[173]].

Geleneksel mimarilerden farkli olarak L katmanl bir aga L baglant1 yerine L(L +
1)/2 baglant1 ekler. Mevcut katman, kendi 6zellik haritalarini, sonraki tim L — [
katmana iletir [[173]].

ResNet mimarisinden farkli olarak bir katmana gecmeden 6nce, 6zellikler toplanir
ve birlestirilir. Bu nedenle, /. katman, daha Onceki tiim evrisim katmanlarinin
ozellik haritalarindan olusmus [ girdiye sahiptir.  Her katman daha oOnceki
katmanlardan ek girisler alir ve mevcut katman kendi 6zellik haritasim1 sonraki
katmanlara iletir, boylelikle ileri besleme korunur. DenseNet mimarisindeki bu

yogun baglant1 yapisi sekil 4.6 da verilmistir [173] :
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Sekil 4.6 Yogun baglant:1 yapisi

Bu yaklasima, yogun baglanti deseninden dolayr Yogun Evrisimli Ag (DenseNet)
denilmistir.  Geleneksel aglara gore yogun baglanti desenleri, gerekmeyen
Ozellik haritalarin1 yeniden 6grenme ihtiyact duymadigindan daha az parametreye
gereksinimi vardir [173]].

Gelenkesel ileri beslemeli aglar, verinin katmanlar arasinda gecerek islendigi bir
durum ve bunun sonucunda sonucun iretildigi bir algoritma olarak diisiiniilebilir.
Her katman, onceki katmandaki bilgileri kullanarak islem yapar ve elde ettigi
sonuglart bir sonraki katmana ileterek islem siirecini devam ettirir. Durum degisir
ancak korunmasi gereken bilgi korunarak iletilir. DenseNet ise, korunan bilgi ile
aga eklenen bilgi arasinda ¢ok acik bir ayrim yapar. Ayrica DenseNet’i geleneksel
aglardan ayiran en onemli farki ise, ¢ok dar katmanlar igerebiliyor olmasidir.
DenseNet mimarisinin yapisi sekil d.7)de verilmistir [173]:
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Sekil 4.7 DenseNet mimarisi

DenseNet’in avantajlarindan biri, daha iyi parametre verimlilii saglamasidir, bir
diger avantaj1 da ag boyunca bilgi ve gradyanlarin daha 1yi akisini saglayarak kolay
egitilebilir olmasidir [173]. Her katman, gradyanlara orijinal giris sinyalinden
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ve kayip fonksiyonundan dogrudan bir erisim sagladigindan ortiik derin denetime
[174] sahiptir. Bu, daha derin olan ag§ mimarilerinin egitimi i¢in yardimci olur.
Ayrica, yogun baglantilar diizenleyici bir etkiye de sahiptir. Bu da, egitim seti kii¢iik
boyutlarda olan gorevlerde asir1 uyumu azaltir [[173]].

Farkli katmanlarda o6grenilen 6zellik haritalarinin birlestirilmesi, ardigik katmanlar
icin girdilerindeki ¢esitliligi arttirir, verimliligi de iyilestirir. Bu, ResNet mimarisi

ile DenseNet mimarisi arasindaki 6nemli bir farktir [[173]].

Bir agi, daha derin yapmanin yollarindan biri de agin genigliginin artmasidir.
DensNet, derin veya genis mimarilerle temsil yetenegi kazanmak yerine, agin
potansiyelini 6zelliklerin tekrar kullanimi yoluyla arttirarak, egitimi kolaylagtirir

ve son derece parametre verimliligi yogun modeller elde eder [173]].

DenseNet mimarisini daha iyi anlamak icin evrigimli sinir agindan gegirilen bir
xo gorlintiisii ele alnsin. Bu ag, her biri [ katmanini1 belirleyen bir dizi dogrusal
olmayan H,(.) doniisiimiinii iceren L katmandan olussun. H,(.) fonksiyonu, bilesik
bir fonksiyon olabilir [173]. Ornegin, toplu normallestirme (BN) [[175], ReLU
[176]], havuzlama [116]] veya evrigsim gibi islemlerden olusan bilesik bir fonksiyon

olarak diisiiniilebilir. Burada [. katmanin ¢iktis1 z; ile temsil edilecek [173]].

Ileri beslemeli geleneksel evrisimli aglarda, /. katmanin giktis1 (I + 1). katmana
girdi olarak iletiliyordu [[139] yani bu x; = H;(x,_;) katman gecisine yol agar [[173].
ResNet [64] ise, dogrusal olmayan doniisiimleri atlayan bir kimlik islevi ile bir gecis

baglantist ekliyordu yani, z; = H;(z-1) + 2,1 [173].

ResNet mimarisinde, sonraki katmanlardan daha onceki katmanlara gradyanlarin
dogrudan bir kimlik islevi ile aktarilabilmesi bir avantajdir ancak, kimlik islevi ile
H; fonksiyonunun ¢iktis1 bir toplama iglemi ile birlestirilir, bu da agdaki bilgi akisini

engelleyebilir. Burada yogun baglantilar devreye girmektedir [[173]].

DenseNet mimarisinde katmanlar arasindaki bilgi akisimi arttirmak igin farklh
baglanti deseni Onerilmistir.  Burada herhangi bir katmandan sonraki tiim
katmanlara bir baglant1 ekleniyor [[173]]. Yani; /. katman, onceki tiim katmanlarin

ozellik haritalarini xg, x1, ..., ;1 girisi olarak alir :
X = Hl([$0,$1,...,$l_1]) (42)

burada [z, z1,...,2;-1], 0,1,...,0 — 1 katmanlarinda iiretilen 6zellik haritalarinin

birlestirilmesini temsil ediyor [[173]].
(4.2) denkleminde, H;(.)’nin ¢oklu girigleri birlestirip bir tensore doniistiirmesi
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uygulamada kolaylik saglar [173]. Burada uygulanan birlestirme islemi 6zellik
haritalarinin boyutlarinin degismesi durumunda uygun degildir. Bu nedenle 6zellik
haritalarinin boyutunu degistiren érnekleme katmanlar1 i¢in, bu mimari birden fazla
yogun baglantili bloga boliinmiistiir. Bu bloklar arasinda bulunan katmanlara ise
gecis katmanlart denilmektedir ve bu katmanlar evrisim ve havuzlama islemi yapar
[173].

Eger her H, islevinden k 6zellik haritasi iiretilirse, /. katmanin giris 6zellik haritasi
ko+kx(l—1) olur, buradaki k,, giris katmanindaki kanal sayisini temsil etmektedir.

k ise, agin biiylime hizini temsil ediyor [[173]].

Ozellik haritalar1, agin genel durumunu temsil eden bir yap1 olarak da diisiiniilebilir.
Her katman kendi 6zellik haritasim1 bu duruma ekler. Agin genel durumuna her
katmanin ne kadar yeni bilgi ekleyecegi ise biiylime hizi tarafindan diizenlenir.
Ayrica, agin genel durumu bir defa verildikten sonra, geleneksel sinir agi
mimarilerinden farkli olarak katmandan katmana ¢ogaltilmas: gerekmez ve agin

her yerinden erisim saglanabilir [173]].

Her katman sadece k cikis Ozellik haritasi iiretse de, genellikle daha fazla
girise sahiptir. 3x3’liikk her evrisimden Once 1x1’lik bir evrisim uygulanabilir
ve buna darbogaz katmani denir. Boylelikle giris 6zellik haritas1 sayis1 azaltilir
ve hesaplama verimliligi saglanir. Darbogaz katmanina sahip aga, yani H;
fonksiyonunun BN-ReLU-Conv(1x1)-BN-ReLU-Conv(3x3) varyasyonuna Yogun
Ag-B denilmektedir [[173].

Ayrica, gecis katmanlarinda bulunan Ozellik haritasi sayisi azaltilarak model
sikisikligr arttirilabilir. Eger yogun bir blok m 6zellik haritasi iceriyorsa, bu bloktan
sonra gelen gecis katmani |Om | ¢ikis 6zellik haritas: iretebilir, burada 0 < § < 1
sikistirma faktoriidiir. Eger # = 1 ise, gecis katmanlar1 boyunca 6zellik haritasi
sayist degismez. 6 < 1 oldugunda Yogun Ag’a, Yogun Ag-C denilir. Hem darbogaz
kullanildiginda hem de # < 1 oldugunda ise Yogun Ag’a, Yogun Ag-BC denilir
[173].

DenseNet mimarisi i¢erdikleri katman sayilarina gore farkli varyasyonlara sahiptir.
Bunlar: DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201 ve DenseNet161 dir. Ornegin:
DenseNet169 169 katmandan olusurken, DenseNet201 ise 201 katmandan olusur
[173].
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4.3 Performans Metrikleri

Siniflandirma modelinde amag, sinif etiketi bilinen 6rnekleri kullanarak sinif etiketi
bilinmeyen Ornekleri tahmin etmektir. Siniflandirma problemleri, ikili sinifli veya
coklu siifli olabilir ve bu durumda ¢ikti, sinif etiketleri veya olasilik seklinde
olabilir [177].

Performans metirkleri, Onerilen modelin performansini Olcerler [178].  Bir
siniflandirma modelinin performansini 6lgmek icin farkli performans metrikleri
kullanilabilir, bunlar: Karmagsiklik Matrisi (Confusion Matrix), Dogruluk
(Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), Fl-skor ve Ozgiilliik
(Specificity)’dir [1774179].

Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix): Siniflandirma modellerinde tahminlerin
ozeti karmagiklik matrisi ile verilir [179]. Ikili veya coklu siifli modelleri temsil
edebilir [177]]. Karmagiklik matrisinde sonuglar dort boliime ayrilir [179]]. Pozitif
ve negatif olmak {iizere iki sinifl1 bir model i¢in 4 olasi sonu¢ vardir ve boyle bir

durumda olusan karmagiklik matrisi tablo . 1] de verilmistir [[177]:

Tablo 4.1 Karmagiklik matrisi

Tahmin Pozitif | Tahmin Negatif
Gercek Pozitif TP FN
Gercek Negatif FP TN

* TP (Dogru Pozitif): Modelin, pozitif sinifa ait bir goriintiiyli dogru tahmin

ettigi durumdur,

* FP (Yanlis Pozitif): Modelin, pozitif sinifa ait bir goriintiiyi yanlis tahmin

ettigi durumdur,

e TN (Dogru Negatif): Modelin, negatif sinifa ait bir goriintiiyii dogru tahmin

ettigi durumdur,

* FN (Yanlis Negatif): Modelin, negatif sinifa ait bir goriintiiyli yanlis tahmin
ettigi durumdur [179].

Karmagiklik matrisi tablosu tahmin edilen ile gercek ¢ikti arasinda olusturulmustur
ve tahmin edilen sonucun 6zetini temsil eder. Ayrica, performans metriklerinin cogu

karmasiklik matrisinden elde edilmektedir [177]].
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Dogruluk (Accuracy): Dogru bir sekilde siiflandirilan 6rneklerin sayisinin
toplam Ornek sayisina oramidir [[177]. Asagidaki sekilde hesaplanir [[178]:

TP +TN
TP+TN+ FP+ FN

4.3)

Kesinlik (Precision): Modelin, pozitif sinifa ait olan ve dogru olarak etiketledigi
orneklerin sayisinin, pozitif olarak etiketlenen toplam Orneklerin sayisina oranidir
[180, 181]. Bir bagka deyisle pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ka¢ tanesinin
gercekten pozitif oldugunun oranini verir. Yani, OSCC tanis1 koyulan ka¢ hastanin
gercekten OSCC’li hasta oldugunu belirler. Bu metrige pozitif tahmin degeri de
denilir. Burada 6nemli olan FP degeridir ve bu deger minimize edilmeye calisilir
[177]. Asagidaki sekilde hesaplanir [178]]:

TP

e 4.4
TP+ FP “44)

Duyarhlik (Recall): Gercek pozitif orneklerin ka¢ tanesinin dogru bir sekilde
tahmin edildigini belirler [177]. Yani, gercek pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin
sayisinin, pozitif sinifa ait 6rneklerin sayisina oranidir [[182,|183]]. Bir bagka deyisle
modelin, gercekte OSCC’li olan kag hastay1 dogru bir sekilde teshis ettigini belirler.
Bu metrikte FN degeri 6nemlidir ve minimize edilmeye calisilir [177]. Asagidaki

sekilde hesaplanir [[177]:
TP

TP+ FN
F1-Skor: Kesinlik ve duyarlilik tanimlarindan, bu iki metrik arasinda bir denge

4.5)

oldugu soylenebilir [179]. Duyarlilik artiginda, kesinlik azalir ve kesinlik
artifinda duyarlilik azalir [184-186]. Probleme gore biri maksimize, biri de
minimize edilebilir [179]]. Ancak, dengesiz dagilima sahip problemlerde kesinlik
ve duyarliligin ikisi de onemlidir [177]. Her iki metrigin de optimal durumu
istendiginde Fg skoru kullanilir (Her metrie farkli agirliklar verebilmek i¢in). Fg
skoru, kesinlik ile duyarliligin harmonik ortalamasidir ve her ikisi de esit derecede
onemlidir. 5 = 1 icin F1 skoru elde edilir. F1 skoru, iyi bir tahmin yetenegini
belirtir [179]]. Asagidaki sekilde hesaplanir [177]]:

(1 + 3?) * Kesinlik * Duyarlilik
(32 x Kesinlik 4+ Duyarlilik
2 x Kesinlik % Duyarlilik

Kesinlik + Duyarlilik

Fg =

F1-Skor =

(4.6)

Ozgiilliik (Specificity): Duyarlilik (Recall) ile zit bir metriktir. Hasta olmayan

hastalardan kacinin model tarafindan dogru bir sekilde (hastaligi olmayan olarak)
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tahmin edildigini belirtir. Bu metrik i¢in FP degeri nemlidir ve minimize edilmeye
calisilir [[177]. Asagidaki sekilde hesaplanir [[177]:

TN

_ 4.
FP+TN “4.7)

4.4 Sonuclar
Bu calismada Evrisimli Sinir Aglarindan Resnet101, ResNet152, DenseNet169

ve DenseNet201 mimarileri kullamilarak a1z kanseri erken teshisi icin
bir smiflandirma yapilmigtir. ~ Calisma boyunca, kayip fonksiyonu olarak
CrossEntropyLoss kullanilmis ve 0.001 68renme orani uygulanmigtir. Kullanilan

modeller, ImageNet agirliklari ile 6nceden egitilmistir.

Burada amag, bu dort farkli mimariyi farkli hiperparametreler kullanarak
degerlendirmek ve en iyi ¢oziimii se¢gmektir. Kullanilan modeller kendi aralarinda
degerlendirilirken farkli optimizasyon algoritmalar1 kullanarak optimizasyon
algoritmalarinm sonuca etkisi aragtirilmustir. Iki farkli optimizasyon algoritmasi
kullanilmigtir. Bunlar: SGD ve Adam’dir. Ayrica donem sayisinin sonucu nasil
etkiledigini degerlendirmek ve dogru donem sayisini belirleyebilmek i¢in de farkli
donem sayilarinda degerlendirmeler yapilmistir. Dort model de 6nce 10 donem
icin daha sonra 20 donem icin ve bu sekilde donem sayist 10’ar artirilarak en son
50 donem i¢in degerlendirilmistir. ResNet ile DenseNet mimarisi karsilagtirilirken
ayn1 zamanda bu mimariler kendi i¢lerinde de katman sayilarinin etkisi bazinda
da degerlendirilmistir. ResNet mimarisi i¢in iki farkli katman sayisina sahip
varyasyonu secilmis (ResNetl01 ve ResNetl52) ayni mimari iizerinde katman
sayisinin sonuca etkisi arastirilmigtir. Benzer sekilde DenseNet169 ve DenseNet201
icin de degerlendirme yapilmistir. Boylelikle agiz kanseri erken teshisi icin bu iki
mimariden alinan bu dort model i¢in en uygun olani ve en uygun hiperparametreleri

se¢mek hedeflenmistir.

Asagida Adam (Adaptif Moment Tahmini) optimizasyon algoritmasini kullanarak
dort model i¢in yapilan ¢alismanin donem sayilarina gore sonuglari sunulmaktadir.
Degerlendirmeler dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall),

F1-Skor ve 6zgiilliik (specificity) performans metrikleri kullanilarak yapilmistir.
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Dogruluk (Accuracy) icin sonuclar su sekildedir:

Tablo 4.2 Dogruluk degeri

Donem Sayist | ResNetl101 | ResNet152 | DenseNet169 | DenseNet201
10 0.9229 0.8854 0.9470 0.8940
20 0.8988 0.8969 0.9393 0.9037
30 0.9037 0.8921 0.9374 0.9470
40 0.9066 0.8882 0.9200 0.9432
50 0.8950 0.9075 0.9528 0.9268

Dogruluk, dogru tahminlerin toplam veri noktalarina oranimi saglar. Bu olciit,
genel performans: dlgmede onemlidir. Yiiksek bir dogruluk degeri, modelin dogru
tahminlerde bulunma olasiliginin yiiksek oldugunu gosterir. Bu 6lciitii etkileyen

bir¢cok faktor bulunmaktadir.

Kesinlik (Precision) i¢in sonuglar:

Tablo 4.3 Kesinlik degeri

Donem Sayist | ResNetl101 | ResNet152 | DenseNet169 | DenseNet201
10 0.9314 0.9041 0.9544 0.9024
20 0.8871 0.8895 0.9500 0.8961
30 0.9144 0.8808 0.9441 0.9592
40 0.9033 0.8957 0.9305 0.9530
50 0.9079 0.9118 0.9644 0.9288

Kesinlik, modelin pozitif olarak tanimladig1 6rneklerin ne kadarinin gercekten
pozitif oldugunu ifade eder. Siniflandirma problemlerinde modellerin

performansini 6l¢gmede tercih edilen metriklerden biridir.

Duyarlilik (Recall) icin sonuglar:

Tablo 4.4 Duyarlilik degeri

Donem Sayis1 | ResNet101 | ResNet152 | DenseNet169 | DenseNet201
10 0.9247 0.8761 0.9458 0.8958
20 0.9189 0.9082 0.9344 0.9165
30 0.8935 0.9016 0.9354 0.9400
40 0.9153 0.8891 0.9150 0.9330
50 0.8858 09118 0.9402 0.9322

Duyarlilik, gercek pozitiflerin dogru bir sekilde tahmin edilme oranini saglar. Bu

nedenle, bu 6nemli bir metrik olarak kabul edilir ve yiiksek sonuglar istenir.
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F1-Skor i¢in sonuglar:

Tablo 4.5 F1-skor

Donem Sayist | ResNetl101 | ResNet152 | DenseNet169 | DesneNet201
10 0.9280 0.8898 0.9500 0.8990
20 0.9027 0.8987 0.9421 0.9061
30 0.9038 0.8910 0.9397 0.9495
40 0.9092 0.8923 0.9226 0.9428
50 0.8945 0.9118 0.9521 0.9304

F1-Skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir ve bu iki
metrigin birlikte degerlendirilmesini temsil eder. Modelin dogrulugunu ve

bagsarisini belirler.

Ozgiilliik (Specificity) icin sonugclar:

Tablo 4.6 Ozgiillitk degeri

Donem Sayis1 | ResNet101 | ResNet152 | DenseNet169 | DesneNet201
10 0.9208 0.8957 0.9484 0.8920
20 0.8779 0.8854 0.9447 0.8904
30 0.9140 0.8830 0.9395 0.9549
40 0.8974 0.8873 0.9255 0.9534
50 0.9047 0.9028 0.9653 0.9207

Ozgiilliik, dogru negatiflerin dogru bir sekilde tanmimlandig1 yiizdeyi saglar. Bu
Olctimiin yiiksek bir degeri, hastalik bulunmayan bireyler i¢in yanlis teshislerin

onlenmesinde 6nemlidir.

Asagida SGD (Stochastic Gradient Descent - Stokastik Gradyan Inisi) optimizasyon
algoritmasini kullanarak dort model icin yapilan calismanin donem sayilarina
gore sonuclari sunulmaktadir. Degerlendirmeler dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), F1-Skor ve o6zgiillik (specificity) performans

metrikleri kullanilarak yapilmstir.

Dogruluk (Accuracy) icin sonuclar su sekildedir:

Tablo 4.7 Dogruluk degeri

Donem Sayis1 | ResNet101 | ResNet152 | DenseNet169 | DenseNet201
10 0.9557 0.9624 0.9566 0.9644
20 0.9461 0.9412 0.9634 0.9615
30 0.9644 0.9422 0.9547 0.9557
40 0.9441 0.9634 0.9499 0.9701
50 0.9461 0.9663 0.9461 0.9653
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Yiiksek bir dogruluk degeri, modelin dogru tahminlerde bulunma olasiliginin
yiiksek oldugunu gosteriyordu. Tabloda SGD optimizasyon algoritmasi igin dort
modelin de donem sayis1 bazinda dogruluk degerleri verilmistir. Tablodan yola

cikarak dogrulugu yiiksek olan model belirlenebilir.

Kesinlik (Precision) i¢in sonuglar:

Tablo 4.8 Kesinlik degeri

Donem Sayis1 | ResNet101 | ResNet152 | DenseNet169 | DenseNet201
10 0.9601 0.9642 0.9610 0.9754
20 0.9461 0.9404 0.9712 0.9766
30 0.9660 0.9496 0.9705 0.9544
40 0.9555 0.9652 0.9562 0.9737
50 0.9527 0.9594 0.9507 0.9744

Tabloda secilen dort modelin SGD optimizasyon algoritmasi kullanildiginda pozitif
olarak tanimladig1 6rneklerin ne kadarinin gercekten pozitif oldugu belirtilmisgtir.
Daha once de belirtildigi gibi bu metrik siniflandirma problemleri i¢in 6nem

tasimaktadir.

Duyarlilik (Recall) i¢in sonuglar:

Tablo 4.9 Duyarlilik degeri

Donem Sayis1 | ResNet101 | ResNet152 | DenseNet169 | DenseNet201
10 0.9487 0.9659 0.9556 0.9556
20 0.9561 0.9457 0.9564 0.9470
30 0.9642 0.9391 0.9390 0.9614
40 0.9338 0.9615 0.9454 0.9682
50 0.9379 0.9725 0.9435 0.9555

Duyarlilik, simiflandirma problemleri icin onemli olan metiklerden bir digeridir.
Bunun sebebi, gercek pozitif vakalarin dogru bir sekilde tahmin edilme oranim

belirtmesidir, dolayisiyla yliksek sonuglar vermesi istenir.

F1-Skor i¢in sonuglar:

Tablo 4.10 F1-skor

Donem Sayis1 | ResNet101 | ResNet152 | DenseNet169 | DesneNet201
10 0.9543 0.9650 0.9582 0.9653
20 0.9510 0.9430 0.9637 0.9615
30 0.9650 0.9443 0.9544 0.9578
40 0.9445 0.9633 0.9507 0.9709
50 0.9452 0.9659 0.9470 0.9648
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Kesinlik ve duyarlilik metriklerinden yararlanilarak hesaplanan F1-Skoru icin

tablodan yola ¢ikarak en yiiksek sonucu veren model belirlenebilir.
Ozgiilliik (Specificity) igin sonuglar:

Tablo 4.11 Ozgiilliikk degeri

Donem Sayis1 | ResNet101 | ResNet152 | DenseNet169 | DesneNet201
10 0.9623 0.9583 0.9577 0.9738
20 0.9339 0.9365 0.9705 0.9764
30 0.9645 0.9455 0.9707 0.9493
40 0.9548 0.9653 0.9546 0.9721
50 0.9541 0.9602 0.9487 0.9750

Ozgiilliik degeri icin yapilan degerlendirmenin sonuglari tabloda verilmis olup,

tablodan yola ¢ikarak negatif vakalari en iyi ayirt edebilen model belirlenebilir.

Sonug olarak, tablolar incelendiginde agiz kanseri erken teshisinde bu dort modelin
de basarili oldugu soylenebilir. En iyi sonucu veren modeli secmede ve dogru
optimizasyon algoritmasi ile donem sayisini belirlemede de tablolardan yola
cikarak bir sonuca varilabilir. Bu calisma model, katman sayisi, optimizasyon
algoritmasi, donem sayist gibi parametrelerin siniflandirma sonucunu nasil
etkiledigini aciklar niteliktedir ve ileride yapilacak olan caligmalara bu anlamda
fikir verebilir, destek olabilir. Farkli modeller ve hiperparametreler de denenerek

calisma genisletilebilir ve sonuclar iyilestirilebilir.

Elde edilen sonuglardan yola ¢ikara katman sayisinin artmasinin dogruluk {izerinde
onemli bir etkiye sahip oldugunu ve dogrulugu artirabilecegini ancak bunun her
zaman gecerli olmadigin1 sdylemek miimkiindiir. Benzer sekilde optimizasyon
algoritmasi secimi ve donem sayisi se¢imi de dogruluk gibi diger onemli metrikler
lizerinde de ciddi bir etkiye sahiptir. Eger donem sayis1 yetersiz ise, underfitting
(eksik uyum) riskiyle karsilasilir yani model yeterince egitilemez ve verilere uygun
sekilde uyarlanamay1p tahminleri yeterince dogru bir sekilde yapamaz, asir1 sayida
donem sayis1 ise, overfitting (asirt uyum) sorununa yol agabilir yani model egitim
verilerine cok fazla uyum saglayacagindan genelleme yapma yetenegi diiser ve
egitim verileri i¢in 1yi bir performans sergilese de yeni verilere uyarlanamaz hale
gelebilir. Bu calismada kullanilan modellerin yapilar1 overfitting (asirt uyum)
sorunuyla basa ¢ikmaya yonelik tasarlandigindan bu durum burada s6z konusu
degildir.
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SONUC

Bu calismada, OSCC biyopsi goriintiilerinin siniflandirilmast igin ¢esitli CNN
mimarileri ve degisik hiperparametreler kullanilarak bir analiz yapilmistir.
Kullanilan modelleri analiz etmek icin ise dogruluk (AC), kesinlik (PR), ozgiilliikk
(SP), duyarlilik (RE) ve Fl-skoru (F) parametreleri kullanilmaktadir. Elde edilen
en yiiksek sonuglar Tablo 13 ve 14’te vurgulanmistir. Performans oOl¢iitlerine
dayal1 olarak, kullanilan modellerin ve bu modellere uygulanan hiperparametrelerin
bu smiflandirma problemi i¢in oldukg¢a etkili sonuclar sagladigi ifade edilebilir.
Bu arastirma, saglik sektoriinde erken tani i¢in uygun bir secenek olarak
degerlendirilebilir. Bu metot, agiz kanserinin sik goriildiigii, diisiik gelirli ve
gelismemis lilkelerde teshis icin tercih edilebilir ve tedavi i¢cin gerekli zaman
kazandirilabilir, ¢iinkii sonuclart hizhdir ve maliyeti diisiiktiir.  Bu sekilde,
hastaligin mortalite ve morbidite oranlar1 azaltilabilir ve dolayisiyla sagkalim orani
artirllabilir. Ayrica, bu ¢alisma hiperparametrelerin modellere ve mimarilere olan

etkisini de agiklamaktadir. Bu, gelecekteki arastirmalara rehberlik edebilir.

Tablo 5.1 Onceki ¢alismalarla bulgular1 karsilastirma. (Adam optimizasyonu igin
Onerilen modeller)

Yazar Model AC (%) | F (%) | RE (%) | SP (%) | PR (%)

Welikala vd. [41]] | ResNet101 N/A 78.30 | 93.88 N/A 67.15

Chu vd. [43] SVM,KNN 70.59 | N/A N/A 84.12 N/A

Alhazmi vd. [45] ANN 7895 | N/A N/A 60.00 N/A

Rahman vd. [51] AlexNet 90.06 | 90.15 | N/A 87.38 N/A

Onerilen Modell | ResNetl01 9229 19280 | 9247 | 92.08 | 93.14

Onerilen Model2 ResNet152 90.75 | 91.18 | 91.18 90.28 91.18

Onerilen Model3 | DenseNet169 | 95.28 | 95.21 | 94.58 96.53 96.44

Onerilen Model4 | DenseNet201 | 94.70 | 94.95 | 94.00 95.49 95.92
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Tablo 5.2 Onceki caligmalarla bulgulari karsilastirma. (Stokastik Gradyan Azalma

- SGD optimizasyonu i¢in 6nerilen modeller)

Yazar Model AC (%) | F (%) | RE (%) | SP (%) | PR (%)

Welikala vd. [41]] | ResNet101 N/A 78.30 | 93.88 N/A 67.15

Chu vd. [43]] SVM,KNN 70.59 N/A N/A 84.12 N/A
Alhazmi vd. [45]] ANN 78.95 N/A N/A 60.00 N/A
Rahman vd. [51] AlexNet 90.06 | 90.15 N/A 87.38 N/A
Onerilen Modell | ResNetl01 96.44 | 9650 | 96.42 | 96.45 96.60
Onerilen Model2 | ResNetl152 96.63 | 96.59 | 97.25 96.53 96.52
Onerilen Model3 | DenseNet169 | 96.34 | 96.37 | 95.56 97.07 97.12
Onerilen Model4 | DenseNet201 | 97.01 | 97.09 | 96.82 97.64 97.66
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