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(ATLAN, Furkan, Tibbi Goriintiilerde Siniflandirma Basarisinin Arttirilmast igin

On Islem ve Model Parametrelerinin Sezgisel Optimizasyonu, Doktora Tezi, Burdur,

2023)

OZET

Hastaliklarin  tespiti, takibi ve tedavilerinin uygulanmasi amaciyla tibbi
goriintiileme tekniklerinden yararlanilmaktadir. Fakat tibbi goriintiileri kullanarak tani
koyan uzmanlar da unutma ve yorgunluk gibi insani faktorlerden etkilenmektedir.. Yapay
zekanin alt dali olan derin 6grenme teknolojisi ile gelistirilen modeller, bir¢ok hastaligin
teshisinde ve siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Bu c¢alismada, tibbi goriintiilerin
siiflandirma basarisinin artirilmasi i¢in on isleme teknikleri de kullanilarak en uygun
model ve parametrelerin sezgisel optimizasyon ile belirlenmesi gerceklestirilmistir.
Meme kanseri veri setleri (MKVS-1, MKVS-2), akciger nodiilii veri seti (ANVYS), akciger
kanseri veri seti (AKVS) ve diyabetik retinopati (DR) g6z hastaliginin simiflandirilmasi
icin, literatiirde 6nemli yer tutan veri setleri kullanilmigtir. Verilere ilk olarak kontrast
siirli uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE) 6n isleme teknigi uygulanmistir. Daha
sonra orijinal ve CLAHE uygulanmis veriler olarak ikiye ayrilan bu veri setlerine ¢esitli
filtreler uygulanmistir. Veriler hazirlandiktan sonra 1zgara arama (IA), diferansiyel evrim
(DE) ve parcacik siirii optimizasyonu (PSO) yontemleri ile ANVS iizerinde bir
optimizasyon ¢alismasi yapilmistir. IA yontemi ile ANVS {izerinde en yiiksek dogruluk
elde edildikten sonra DE ve PSO algoritmalar1 10 defa ¢alistirilmis ve karsilastirma
yapilmistir. DE optimizasyonu daha basarili bulunduktan sonra bes veri seti DE
algoritmasi ile 10 defa ¢alistirilmistir. ANVS, MKVS-1 ve DR veri setlerinde veri artirma
uygulanmamis hali ile, AKVS ve MKVS-2 veri setlerinde ise veri artirma uygulanmis
hali ile DE algoritmast kullanilarak 10 defa ¢alistirilma sonrasinda en yiiksek dogruluk
skorlar1 elde edilmistir. ANVS i¢in 0,9903, MKVS-1 i¢in 0,813, DR veri seti i¢in 0,9141,
AKYVS i¢in 0,95 ve MKVS-2 i¢in 0,8807 dogruluk elde edilmistir. Ayn1 veri setlerinin
kullanildig1 diger ¢aligmalarla yapilan kiyaslamada ANVS ve AKVS ig¢in literatiire gore
daha basarili sonuglarin elde edildigi gézlenmistir. MKVS-1 ve DR veri setlerinin
dogruluk agisindan literatiirdeki sonucglara ¢ok yakin sonuglar elde etmis olup diger
siniflandirma metriklerinde ise diger caligmalara gdre daha basarili sonuglar elde

edilmistir.
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(ATLAN, Furkan, Heuristic Optimization of Preprocessing and Model Parameters
to Improve Classification Success in Medical Images, PhD Thesis, Burdur, 2023)

ABSTRACT

Medical imaging techniques are used to detect, monitor and treat diseases.
However, experts who make diagnoses using medical images are also affected by human
factors such as forgetfulness and fatigue. Models developed with deep learning
technology, a sub-branch of artificial intelligence, are used in the diagnosis and
classification of many diseases. In this study, the most appropriate models and parameters
were determined by heuristic optimization by using preprocessing techniques to increase
the classification success of medical images. For the classification of breast cancer
datasets (MKVS-1, MKVS-2), lung nodule dataset (ANVS), lung cancer dataset (AKVS)
and diabetic retinopathy (DR) eye disease, datasets that have a significant place in the
literature were used. A contrast-limited adaptive histogram equalization (CLAHE)
preprocessing technique was first applied to the data. Various filters were then applied to
these data sets, which were divided into original and CLAHE applied data. After the data
was prepared, an optimization study was performed on ANVS with grid search (IA),
differential evolution (DE) and particle swarm optimization (PSO) methods. After
obtaining the highest accuracy on ANVS with the IA method, DE and PSO algorithms
were run 10 times and compared. After DE optimization was found to be more successful,
five data sets were run 10 times with the DE algorithm. The highest accuracy scores were
obtained in its form without data augmentation in the ANVS, MKVS-1 and DR datasets,
and running 10 times with the DE algorithm after in its form applying data augmentation
in the AKVS and MKVS-2 datasets. Accuracy of 0,9903 for ANVS, 0,813 for MKVS-1,
0,9141 for DR data set, 0,95 for AKVS and 0,8807 for MKVS-2 was obtained. In
comparison with other studies using the same data sets, it was observed that more
successful results were obtained for ANVS and AKVS compared to the literature. In terms
of accuracy, MKVS-1 and DR datasets obtained results that are very close to the results
in the literature, and in other classification metrics, more successful results were obtained

compared to other studies.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Medical Image Classification,

Heuristic Optimization, Differential Evolution
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GIRIS
Insan viicudu gibi son derece karmagik bir sisteme ait statik ve dinamik 6zellikler
hakkinda veri elde edilmesi siireci oldukca biiyiik miktarda bilgi ile sonug¢lanmaktadir.
Uzmanlar ve aragtirmacilar icin bilginin daha faydali bir teshis yontemi gelistirmek i¢in

bilginin hangi yollarla elde edildigi, islenmesi ve gosterimi oldukg¢a zor bir konudur

(Hendee ve Ritenour, 2002: 1-3).

T1bbi goriintiileme, viicudun i¢ yapisinin incelenmesi ve miidahale edilmesi i¢in
gorsel olarak ifade edilmesi ya da organlarin ve dokularin islevselliklerinin

goriintiilenmesi olarak ifade edilmektedir (Ritter vd., 2011).

Insan viicudu, hastaliklarin tespiti, izlenmesi ve hangi tedavilerin uygulanmasi
gerektigi ile ilgili tibbi siireglerin takip edilmesi amaciyla farkli goriintii tekniklerine tabi
tutulmaktadir. Bu durum, viicudun ancak farkli enerji tiirleri ile goriintiilenmesi sayesinde
gerceklestirilmektedir. En ¢ok kullanilan tibbi goriintiileme tekniklerinden Manyetik
Rezonans Goriintilleme (MRG) radyo frekanslarini, Bilgisayarli Tomografi (BT) X-
1sinlarini, Patoloji goriiniir 15181, Ultrason yiiksek frekansl ses dalgalarini ve Niikleer Tip
Goriintiileme ise gama 1sinlarini bir enerji olarak kullanmaktadir (Doi, 2007; Bushberg

ve Boone, 2011: 3).

Teknoloji ve bilgisayar donanimlarindaki gelismelere ragmen, radyolojik
goriintiiler radyologlarin analizleri dogrultusunda etiketlenirler. Bu durum, yogunluk ve
yorgunluk gibi kisitlar sebebi ile radyologlar agisindan; zaman, egitim ve maliyet gibi
kisitlar sebebiyle de kurumlar (devlet, {iniversite, hastane vb.) agisindan ciddi bir yiiktiir.
Bu sebeple otomatik 6grenen makine O0grenmesi algoritmalar ile ilgili calismalar
artmistir (Shen vd., 2017; Gruetzemacher vd., 2018; Ker vd., 2019; Singh vd., 2020;
Parmar vd., 2020;).

Birbirine bagli olan birden ¢ok yapay néron katmanindan meydana gelen sinir
aglarinin verilerden 6grenmesini ifade eden derin 6grenme (Shen vd., 2017), 6zellikle
milyonlarca farkli goriintiinlin etiketlenmesiyle olusturulan ImageNet veri setindeki
goriintiilerin siniflandirilmasi yarismasi igin gelistirilen AlexNet modeli (Krizhevsky vd,

2012) tekrar popiiler bir hale gelmistir (Singh vd., 2020).



Cek-senet davalarinda sahte imza ayirt etmek, sokak tabelalarin1 okumak gibi
islevleri yerine getirmek amaciyla gelistirilen Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) (LeCun vd.,
1998), ¢ok hizli ve giiclii bilgisayar donanimlarinin tiretilmesiyle beraber (Liu vd., 2012)
mimarisine ait parametre sayilar1 arttirtlarak (Krizhevsky vd, 2012) daha iyi bir hale
getirilmigtir. Gortintiideki Ozniteliklerin 6grenilmesine olanak saglayan ESA, tibbi
goriintiileme alanindaki zorluklardan etiketleme (tlimorlii dokunun belirlenmesi) sorunu

icin zaman, maliyet ve isgiicli acisindan kolayliklar saglamaktadir.

Yine donanimlarin hesaplama giiciliniin artmasi ve ESA modellerinin gelismesiyle
beraber 2 boyutlu (2B) nesnelerin yaninda uydu goriintiileri ve tibbi goriintiiler gibi 3
boyutlu (3B) ve 4 boyutlu (4B) goriintiilerin incelenmesi, siniflandirilmast ve
segmentasyonu da miimkiin hale gelmistir (Singh vd., 2020; Landini vd., 2008). Yapis1
ve format1 geregi 2B goriintiilerden farkli olan 3B ya da 4B tibbi goriintiiler, 6n isleme
teknikleri sayesinde analiz edilmeye hazir hale getirilmektedir. Bu asamadan sonra ise
goriintli hangi amag i¢in kullanilmak isteniliyorsa (siniflandirma, segmentasyon) uygun

bir ESA modeli ile egitilmektedir (Landini vd., 2008; Wang vd., 2020).

Yapay zeka teknolojilerinin sagladigi yenilikler ile Bilgisayar Destekli Tani
Sistemleri (BDTS) (Park vd., 2009:1) 6zellikle patolojik ve radyolojik goriintiilerdeki
yanlis degerlendirmelerin Oniine ge¢mekte ve uzmanlara dogru bir teshis koymalari

noktasinda yardimci olmaktadir.

2019 yilinin sonlarinda ortaya ¢ikan ve tiim diinyay1 etkisi altina alan Covid19
pandemisi nedeniyle yapay zeka teknolojilerinin ve onun alt dallar1 olarak nitelendirilen
makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin Covid19 hastalik tespiti (Kollias vd.,
2022; Tahamtan vd., 2020), diger hastaliklarla karsilastirilmas1 (Malik vd., 2023; Bai vd.,
2020), smiflandirilmast (Bhosale ve Patnaik, 2023; Aggarwal vd., 2022) ve hastalikli
bolgelerin segmentasyonu (Li vd., 2022; Karthik vd., 2022) gibi ¢alismalarda biiyiik bir
artis goriilmistiir. Her ne kadar Covid19 pandemisi azalmis olsa da yasanan bu durum
nedeniyle tip alaninda yapay zeka teknolojilerinin kullanilmasi bir milat olmustur. Zira,
pandeminin oldukca azaltilmis olmasina karsin her sene yiiz binlerce insanin hayatini

kaybetmesine sebep olan kanser hastaligina tam anlamiyla bir ¢6ziim gelistirilememistir.

Kanser, viicuttaki hiicrelerin diizensiz bdoliinmesidir. 2020 yili kanser

istatistiklerine gore (Mattiuzzi ve Lippi, 2020:1) tiim diinyada en sik goriilen kanser



tiirlerinde birinci sirada kadinlar i¢in 2,3 milyon vaka sayisi ile meme kanseri ve ikinci
sirada da 2,2 milyon vaka sayist ile akciger kanseri gelmektedir. Tiirkiye’de ise kadinlarda
en sik goriilen kanser meme kanseri ve erkeklerde en ¢ok goriilen kanser ise akciger
kanseri olarak tespit edilmistir. Buna gore 2020 yilinda Tiirkiye niifusu 84,3 milyon iken
233.834 kisiye kanser teshisi konulmustur. Bu hastalardan 41.264°i akciger kanserine,
24.175’1 ise meme kanserine yakalanmistir (Ozdogan, 2023). Hem diinyada hem de
Tiirkiye’de kanser tiirleri arasinda ilk iki sirada meme kanseri ve akciger kanseri

bulunmasina karsin sadece siralamada farkliliklar goriilmektedir.

Kanser hastaligi, erken donemde teshis edilmesi ile daha az zararli hale
getirilebilir ve hastaligin 6liimle sonuglanmasinin 6niine gegilebilir. Bunun saglanmasi da
tibbi goriintiileri kullanarak teshis koyan uzmanlarin insani sebeplerden kaynaklanan
(yorgunluk, unutma vb.) hatalarinin en aza indirgenmesiyle miimkiindiir. Bu nedenle,
yapay zeka teknolojileri kullanilarak gelistirilen smiflandirma modelleri ile ilgili

caligmalar 6nemli olup sayilarinin artirilmasi gerekmektedir.

Kanser hastaliginin erken dénem teshisi i¢in tibbi goriintiilerin siniflandirilmasi
caligmalarinda karsilasilan en 6nemli zorluklardan biri de yeteri kadar tibbi goriintii
verisine sahip olunamamasidir. Bu durum, gelistirilen modellerin basar1 performansina
olumsuz etki etmektedir. Ornegin, Covid-19 ile ilgili yapilan ¢alismalarda iiniversitelerin,
kliniklerin ve hastanelerin veri paylasimi sayesinde, Covid19’un zatiirre veya benzer
diger hastaliklar ile karistirilmadan dogru bir sekilde tespit edilmesi miimkiin hale
gelmektedir. Benzer bir durumun kanser hastaliginin simiflandirilmast i¢in de
gerceklesmesi, bu alanda gelistirilen modellerin daha basarili olmasina ve yapilan
calismalarin da artmasina katki sunmaktadir. Oyle ki, baz1 tibbi goriintii veri setleri halka

acik platformlarda ticretsiz bir sekilde elde edilebilmektedir.

T1bbi goriintii sin1flandirmasi igin yeteri kadar veri olmamasi ya da mevcut veriler
yeterli olsa bile gelistirilen modelin siniflandirma basarisinin artirilmasi i¢in veri artirma
tekniginin kullanildig1 ¢calismalar da (Hussain vd., 2017: 5; Zhang vd., 2017: 4; Zhao vd.,
2019: 6; Abdollahi vd., 2020: 4; Hu vd., 2021: 5) mevcuttur. Nitekim, bir¢ok ¢alismada
(Mikotajczyk ve Grochowski, 2018: 4; Shorten ve Khoshgoftaar, 2019: 3; Garcea vd.,
2022: 6) veriler yeterli olsa bile, gelistirilen modelin yeni verilerle test edildigi zaman

hata paymnin en diisiik seviyede tutulmasi i¢in model daha egitim asamasinda iken veri



artirma teknigi kullanilarak egitim verileri, kullanilan tekniklerle ¢ogaltilir. Bu sayede,
modelin bir goriintiiyii ag1, yakinlik seviyesi gibi farkli 6zelliklerle tanimasi saglanir. Bu
durum, goriintiiniin 6zniteliklerinin &grenilmesi ile ilgilidir ve modelin daha iyi
O0grenmesini saglar. Veri artirma 0n isleme teknigi siniflandirma ¢alismalarinda siklikla

kullanilir.

Smiflandirma caligmalarinda, basari oraninin artirilmasi i¢in veri artirma gibi
tekniklerin yaninda farkli yaklasimlar da ele alinabilir. Sezgisel optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak, kurulacak model i¢in mevcut tiim yontemlerin basar1 agisindan

en yliksek veya en yliksege yakin bir sonucun elde edilmesi saglanabilir.

Bircok calisma, tibbi goriintii siniflandirmasinda en iyi sonucu bulmak ve
verilerden en yiiksek performansi elde etmek icin 6n isleme tekniklerini (Kirkered vd.,
2019: 2; Raj vd., 2020: 3; Pérez-Garcia vd., 2021: 6; Tariq vd., 2023: 4), literatiirdeki
farkli modelleri (Ismael vd., 2020: 6-9; Tchito Tchapga vd., 2021; 7) ve onlara ait
parametrelerin iyilestirilmesini (Parvathy vd., 2021; 127; Berral vd., 2022: 3; Igbal vd.,
2022: 7), onceden egitilmis modellerin kullanilmasini ve ele alinan tiim bilesenler
arasinda en 1iyi sonucu elde etmek icin sezgisel optimizasyon yOntemlerinin

kullanilmasini1 degerlendirmektedir.

Onceden egitilmis farkli ESA modelleri ile tibbi gériintii siniflandirmas1 konusuna
sahip bu calismada, siniflandirma basarisinin artirilmasi amaciyla 6n islem ihtiyaci,
uygun filtrelerin ve modellerin belirlenmesi i¢in  sezgisel optimizasyondan
yararlanilmistir. Caligmanin amaci, yararlanilan tiim bu bilesenler ile siniflandirma

dogrulugunun maksimizasyonunu ger¢eklestirmektir.

Bu c¢alisma, konusu ve amaci itibariyle genis bir yelpazeyi biinyesinde
barindirmaktadir. Oncelikle, ¢alismada kullanilan veri setleri hem Tiirkiye hem de
Diinya’daki en yaygin iki kanser tiirii olan akciger ve meme kanseri goriintiilerini
barindiran  koleksiyonlar1 icermektedir. Bunun yaninda, g6z hastaliklarinin
smiflandirilmast igin gelistirilen bir veri seti de calismaya dahil edilmistir. Iki kanser
tiriiniin yaninda g6z hastaliklariin - simiflandirilmast ile ilgili bir veri setinin
kullanilmasindaki hedef, farkli hastalik tiirleri i¢in farkli goriintiileme teknikleri ile elde
edilen goriintiiler iizerinde, Onerilen sezgisel optimizasyon temelli modelin basarisini

sinamaktir.



Caligsma, gelistirilen yontem ve elde edilen sonuglari itibari ile genel olarak {i¢

asamada ilerlemistir.

Birinci asamada, meme kanseri, akciger kanseri ve diyabetik retinopati (DR) goz
hastaliginin siniflandirilmasi i¢in ii¢ adet veri seti belirlenmistir. Tiim veri setleri, kontrast
sinirli uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE) 6n isleme teknigi ile islendikten sonra
Anizotropik Diflizyon (AD), Iki Tarafli (IKT), 3D Blok Eslestirme (BM3D), Gauss,
Homomorfik (HM), Ortalama, Toplam Varyasyon (TV) ve Dalgacik filtre olmak {izere
sekiz gliriiltii giderme filtresi uygulanmistir. Mevcut ii¢ veri seti igerisinde veri sayis1 ve
goriintii boyutu agisindan en kisa slirede calismasi beklenen akciger veri seti kullanilarak
Vggl6, Vggl9, ResNet50, EfficientNetB0, EfficientNetB7 modelleri ve Destek Vektor
Makinesi (DVM), Rassal Orman (RO) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) siniflandiricilar ile
1zgara arama (IA) yontemi kullanilarak en yiiksek siniflandirma dogrulugu sonucunu
veren parametre kombinasyonu elde edilmeye calisiimistir. Bu islemden sonra, sezgisel
optimizasyon yontemlerinden olan diferansiyel evrim (DE) ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) algoritmalar1 kullanilarak IA yontemi ile elde edilmis olan en
yiliksek skorun bulunup bulunamayacagmin 6grenilmesi i¢in ayni veri seti bu iki
algoritma ile calistinlmistir. Calismada sezgisel optimizasyon yontemi olarak tercih

edilen DE algoritmasinin sonuglar1 PSO ile elde edilen sonuglar ile karsilagtirilmistir.

Ikinci asamada, mevcut ii¢ veri setine akciger ve meme kanseri ile ilgili birer veri
seti daha eklenmis ve veri setlerinin toplam sayis1 bes olmustur. Calismada kullanilan
modelleri Vggl6, Vggl9, ResNet50, EfficientNetB0O, DenseNetl21 ve MobileNetv2
olustururken, siniflandiricilar1 ise DVM, RO, K En Yakin Komsu (EYK), XGBoost ve
YSA olusturmustur. Smiflandiricilara ait hiper parametreler de belirlendikten sonra bes

veri seti DE algoritmasi ile ¢alistirilmistir.

Uciincii ve son asamada ise bes veri setinin dordiine veri artirma islemi
uygulanarak ikinci asamadaki modeller ve hiper parametreler degistirilmeden
calistirilmis ve orijinal veri sayisi ile artirilmis veriler arasinda sonug karsilagtirmasi

yapilmugtir.

Calismada bu ilerleyici ve asamali yapin tercih edilmesinin nedeni, ¢aligmada
kullanilan farkli hastalik tiirlerine ait farkli goriintiileme tekniklerinden elde edilen

goriintiiler i¢in hastalik siniflandirmasinda yiiksek siniflandirma basaris1 gosteren



genellestirilebilir bir model ortaya koyulup koyulamayacagi sorusuna ait cevabin da

aranmasidir. Calismanin genel akisi agagida verilmektedir.

Birinci boliimde, ¢aligmada kullanilan terim ve teknolojilere dair bir kavramsal
cerceve sunulmaktadir. Yapay zeka, makine dgrenmesi, derin 6grenme teknolojilerinin
tanimi1 ve aralarindaki kapsam iliskisi, ESA ve YSA temelleri gibi konular bu boliimde

ele alinmaktadir.

Ikinci boliimde, farkli tibbi goriintiileri, modeller, optimizasyon yontemleri
kullanilarak yapilmis calismalara dair genis bir literatiir bilgisi sunulmaktadir. Kategoriler

halinde verilen literatiir ¢alismalarinin kritigi de bu boliimde yapilmaktadir.

Uglincii boliimde, ¢alismada kullanilan veri setleri ve bunlara ait bilgiler,
kullanilan derin 6grenme ve smiflandirma modelleri, 6n isleme teknikleri ve cesitli

filtreler agiklanmaktadr.

Dérdiincii boliimde, ¢alismanin ilerleyisine uygun bir sekilde deneysel sonuglar
paylasilmaktadir. Elde edilen sonuglar, tablolar ve grafikler halinde sunulmaktadir.
Ayrica, elde edilen en iyi sonuglar ile ¢alismada kullanilan ayni veri setleri ile yapilmis

diger bilimsel yayinlara ait sonuglar kiyaslanmaktadir.

Sonug¢ boliimiinde ise, calismanin amaci ve elde edilen sonucglar genis bir
cercevede ele alinmakta, elde edilen bulgularin literatiire olan katkisindan

bahsedilmektedir.



BIiRINCI BOLUM
TIBBI GORUNTU SINIFLANDIRMASINA

DAIR KAVRAMSAL CERCEVE

1.1. Yapay Zeka

12. ylizyilda yagamig Miisliiman bilim adami ve mucit El-Cezeri’nin yaptigi
caligmalar bugiinkii yapay zeka teknolojisinin atasi sayilacak sibernetik bilimini insa
etmistir (Dirik, 2020: 2). El-Cezeri zillere basan insanimsi bir robot gelistirmesi ile
bilinen ilk robotik uygulamay1 icat etmistir (Hamet ve Tremblay, 2017: 36). Buna karsin
aradan gecen 8 yiizy1l sonrasinda yapay zeka terimi ilk olarak McCarthy tarafindan 1955
yilinda kullanilmistir (Becker, 2019: 198). Yapay zekanin bir fikir olarak modern
donemde ortaya c¢ikist ise Alan Turing’in “makineler diisiinebilir mi?” isimli ¢aligmasi

(Turing, 1950: 433) ile ortaya atilmistir.

Yapay zeka, insan gibi akilli bir canlinin yerine getirebilecegi biligsel gérevlerin
bir makine ya da robot gibi mekanizmalar tarafindan yapilabilmesi i¢in gelistirilen
yontemler biitiiniidiir (Angelov vd., 2021: 2). Yapay zeka, kendisiyle iligkili olarak
giinimiizde kullanilan bircok kavramin iistiindedir. Bu durum, bir semsiye olarak
disiintilebilir. Yapay zeka, makine 68renmesi ve derin 68renme gibi alt teknolojileri

kapsayan genis bir semsiyedir.

Her ne kadar yapay zeka, genellikle bir¢ok alt teknoloji dalin1 ve farkl disiplinleri
bilinyesinde barindiran giiclii bir kavram olsa da bazi ¢alismalarda (Page vd., 2018: 2;
Corea ve Corea, 2019: 26; Spector ve Ma, 2019: 2; Ryan, 2020: 4; Saha vd., 2021; Stray,
2021: 99) birbirinden farkli iki isim olarak ikiye ayrilir. Bunlar, zayif yapay zeka ve giiclii
yapay zeka. Zayif yapay zeka, tek bir goreve odaklanmis (satrang oynamak, matematik
sorusu ¢cozmek vb.) bir yetenege sahip iken, giiclii yapay zeka ise biligsel anlamda
karsilastig1 sorunlara insandan daha iyi ¢ozlimler iiretecek yapay zekanin tanimidir

(Goertzel, 2007: 6).

Ik ortaya ¢ikisi, makinelerin de insanlar gibi diisiiniip diisiinemeyecegine dair
teorik bir tartisma olan yapay zekd teknolojisi, en baslarda basit kod kurallar ile
gelistirilmisti. Daha sonra bu durum uzman sistemlerin ortaya ¢ikmasini saglamistir.

Ancak 1990’11 yillardan bugiine bu teknoloji alanina ait birgok alt dallar meydana



gelmigtir (Chollet, 2021: 4). Bugiin yapay zeka hala sinirlar1 tam olarak kesfedilememis
ve her gecen giin yeni bir 6zelligi kesfedilen genis bir alan1 kapsamaktadir. Yapay zeka,
robotikten otonom araglara, bilgisayarli goriiden dogal dil islemeye, BDTS’den ilag
kesfine varincaya dek farkli alanlar1 ve konular1 bilinyesinde barindiran zengin bir

kavramdir (Pannu, 2015: 80; Pena vd., 2021: 6).

Yapay zekanin 1950’1lerden 1990’11 yillara kadar gelisimi, genellikle basit sorulara
basit cevaplar olarak seyretmistir. Bu ilerleme, 1990’11 yillardan sonra ise yapay zekanin
goriintii ve niimerik verilerle c¢alisan ve bu verileri Oriintii tanima, siniflandirma,
yorumlama vb. farkli yeteneklere sahip olan makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi

teknolojilerinin ortaya ¢ikmasi ile baska bir boyut kazanmastir.

Sekil 1’de yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6§renme arasindaki hiyerarsik

iligk1 gosterilmektedir.

Sekil 1. Yapay Zeka, Makin Ogrenmesi, Derin Ogrenme Arasindaki Hiyerarsik Iliski

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Sekil 1°de de gortldiigii gibi, yapay zeka makine 6grenmesi ve derin 6grenmeyi
kapsayan genis bir teknoloji alani, makine 6grenmesi de derin 6§renmeyi kapsayan {ist

bir teknolojidir.
1.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, eski verileri deneyimleyerek onlardan bilgi edinmeyi
amaclayan ve yeni verileri de bu tecriibeler ile yorumlayan, yapay zekanin bir alt dalidir
(Michalski vd., 2013: 2). Makine 6grenmesi, farkli 6grenme stratejileri ve bu stratejilere
ait algoritmalar ve teknikler barindiran bir teknoloji dalidir. Sekil 2°de makine

ogrenmesine ait hiyerarsik bir gosterim verilmektedir.



Sekil 2. Makine Ogrenmesi Stratejileri Algoritmalari

[ MAKINE OGRENMESI

) l L
¥ v
Denetimli Ogrenme Denetimsiz Odrenme Pekistirmeli Ogrenme
Kiimeleme - Q Ogrenme
l l Derin Q Aglarn
Hiyerarsik Kiime Politika Egimi
Analizi (Policy Gradient)
K-Ortalamalar
Kiimeleme REEE
Temel Bilesenler
Kiimeleme SERS
Bulanik Proksimal Politika
Ortalamalar Optimizasyonu

Yapay Sinir Aglan

Sekil 2’°de verilen pekistirmeli 6grenme algoritmalarindan GBPO, Giivenli Bolge
Politika Optimizasyonu (Trust Region Policy Optimization) algoritmasinin kisaltilmig

halidir.

Makine 6grenmesi dalinin gelisimine zemin hazirlayan teorik arka plan: “Bir
bilgisayar algoritmasi, ona verilen gérevin otesine gecebilir mi?” ya da “Bir bilgisayar,
programcinin ona verdigi kod yerine, kendi ¢oézlimlerini gelistirebilir mi?” gibi sorularla
ortaya cikmistir (Mitchell ve Jordan, 2015: 256; Holzinger vd., 2019: 2). Makine
Ogrenmesinin gelisiminde, onu klasik yapay zekadan ayiran teorik arka planin haricinde,
Ozellikle donanim kaynaklarinin da ¢ok biiylik bir etkisi olmustur. Verileri ¢ok hizli bir
sekilde isleyen, bunlarin arasindaki oOriintiilerin ortaya c¢ikarilmasi i¢in kullanilan agir
matematiksel hesaplama gorevlerini eksiksiz bir sekilde yerine getiren donanim
kaynaklar1 sayesinde, makine 6grenmesi algoritmalari ile ilgili yapilan ¢aligmalar biiyiik

bir hiz kazanmistir (Pu vd., 2019: 3).

[k doénem yapay zekd calismalarinin kodlanmasinda kullanilan klasik
programlama tekniginde, bilgisayara hem soru hem de cevap verilirdi. Bilgisayarin tek
yapmasi gereken sey, istenilen soruya uygun cevabi bulup getirmek olurdu. Ancak,
makine 6grenmesinde durum epey farklidir. Burada, bilgisayara sorular ve onun cevaplari

verilir. Makine, kendisine verilen bu soru ve cevaplar1 6grenir. Makineye, bir bagka soru



soruldugunda, dnceden 6grendigi soru ve cevaplara gore kendi cevabini verir (Mueller ve

Massaron, 2021: 11-13).

Makine 6grenmesi, kriz anlarinda karar verme, verilerin baglamini ¢ézme gibi
hala ¢6ziim arayan sorunlara sahip olmasinin yaninda giiniimiizde bilim, miihendislik,
isletme, saglik gibi alanlarda da siklikla kullanilan bir teknolojidir. Makine 6grenmesi
alanina yapilan yatirimlar sayesinde giicli matematiksel ve istatiksel tabanli
algoritmalarin gelistirilmesi ve biiytik veriler iceren veri setlerindeki hesaplamalarin daha

az maliyetle yapilmas1 saglanmaktadir (Cohen, 2021: 4).

Makine 6grenmesini yapay zekadan farklilasip onun bir alt dali olacak hale
gelmesini saglayan sey, onun O0grenme stratejileridir. Gliniimiizde makine 6grenmesi
alaninda denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere

genel anlamda {i¢ temel 6§renme stratejisi bulunmaktadir (Kaplan ve Haenlein, 2019: 5).
1.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketli veriler kullanarak genellikle siniflandirma ya da
regresyon gorevlerini yerine getiren ve makine 0grenmesi alaninda en sik kullanilan
o0grenme stratejisidir (Brei, 2020: 177). Denetimli 6grenmenin en onemli ayirt edici
ozelligi etiketli veriler kullanmasidir. Etiketli veri, bir verinin ait oldugu sinifi veya
kategoriyi tanimlar. Yani, makine bu veriyi gordiigli zaman ona bu verinin ne oldugu
tanitilir. Daha sonra egitim asamasi tamamlandiginda makineye bir bagka veri gosterilir

ve bu verinin simifin1 dogru tahmin etmesi ya da siiflandirmasi istenilir.

Denetimli 6grenmede kullanilan girdi verisi basit bir vektor olabilecegi gibi bir
metin, goriintli ya da zaman serisi (borsa verisi, dolar kuru vb.) de olabilir (Murphy, 2022:
2). Eger cikt1 verisi yani sonug olarak elde edilmek istenen veri, nominal ya da kategorik
bir veri ise yapilmasi istenen islem siniflandirma islemidir ancak numerik bir reel deger

ise 0 zaman yapilmak istenen islem regresyon islemi demektir (Rashidi vd., 2021: 16).

Bu calismada, kullanilan modeller ve veri setindeki veriler itibari ile denetimli

ogrenme stratejisi kullanilmastir.

1.2.2. Denetimsiz Ogrenme

tiridiir (Pan vd., 2023: 926). Bu 0grenme stratejisi, ham veri setlerinin analizi ve
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herhangi bir etikete sahip olmayan verilerin arasindaki iligkilerin kesfedilmesini saglar.
Denetimli 6grenmede etiketli verilerin egitilmesinden sonra hangi verinin hangi etikete
sahip oldugu 6grenilirken, denetimsiz 6grenmede etiketsiz verilerin kendi 6zniteliklerine

gore hangi gruba dahil oldugu 6grenilir (Mahesh, 2020: 382).

Denetimli 6grenmede sonug itibari ile siniflandirma ve regresyon olarak iki farkli
kategori oldugu gibi, denetimsiz 6grenmede de kiimeleme ve boyut indirgeme gibi iki

farkli kategori bulunmaktadir.

Kiimeleme, makine tarafindan ayni 6zellikleri tasidiklar: diistiniilen verilerin ayni
homojen kiimelere atanmasidir. Kiimeleme isleminde en onemli adim, farkli nesneler
arasindaki mesafenin Olclilmesidir (Homod vd., 2022: 2). Bu sayede nesnelerin
uzakliklarina gore hangi kiimeye dahil edilecegi belirlenir. Boyut indirgeme, verilerin
Ozniteliklerinin ¢ok fazla olmasi durumunda sinirlarin kaybolacagi, daha fazla sinirin
meydana gelebilecegi tehlikelerinin 6niline gegmek icin mevcut 6zelliklerin arasindan bir
secim yapma ya da bazi 6zelliklerin birlestirilerek yeni bir 6zellik kazandirilmasi islevini

yerine getirir (Ping vd., 2022: 3).

Ozellikle biiyiik verinin islenmesinde, 6znitelik ¢ikariminda ve veri etiketlemenin
neredeyse imkansiz oldugu alanlardaki ihtiyagtan dolay1, denetimsiz 6grenme stratejisine
gore gelistirilen teknikler ve bu alanlardaki caligmalarda biiylik bir artis goriilmektedir
(Usama vd., 2019: 65580). Denetimiz 6grenme, ayni zamanda ag protokollerinin, ag
iletisiminin ve dagitik karar verme mekanizmalarinin gelistirilmesinde de siklikla

basvurulan bir stratejidir (Zaadnoordijk vd., 2022: 510-511).
1.2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, denetimli 6§renme ve denetimsiz 6grenmeden farkli bir
stratejidir. Bu stratejide 6nemli olan verilerin etiketli ya da etiketsiz olmasi degil, 6grenme
islemini gerceklestiren makinenin, elde ettigi sonuca gore cezalandirilmast ya da

odiillendirilmesi konusudur (Sasakawa vd., 2008: 34).

Pekistirmeli 6grenme, dort temel baglik ile cergevelenmistir. Bunlar: Ajan, ortam,
odiil ve ceza. Ogrenme islemini gerceklestiren makine (ajan), bulundugu ortam ile
istedigi sonucu maksimize edebiliyorsa bu en iyi durum olarak degerlendirilir ve bunun
sonucunda odiillendirilir. Eger aksi bir durum s6z konusu ise, ajan cezalandirilir ve bu

durumda bulundugu ortami terk eder ve daha iyi bir durum aramaya baslar. Pekistirmeli
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O0grenme somiirii ve kesif lizerine kurulu giiclii bir stratejidir (Sutton ve Barto, 2018: 2-4;
Matsuo vd., 2022: 270). Giiniimiizde 6zellikle otonom arag ve robotik ¢alismalarda en sik
kullanilan 6grenme stratejisidir (Li vd., 2022; He vd., 2022; Ju vd., 2022; Feng vd., 2023;
Elguea-Aguinaco vd., 2023).

1.3. Derin Ogrenme

Makine Ogrenmesinin gorlintiilerdeki nesneleri tespit etmesi, haber ve
uygulamalar1 ilgili kullanicilarla  eslestirmesi, yazili bir metnin konusmaya
dontstiiriilmesi  gibi olaganiistii uygulamalar1 ortaya c¢ikarmasi, derin O68renme

teknolojisinin ortaya ¢ikmasiyla miimkiin olmustur (LeCun vd., 2015: 436).

Derin 6grenmeyi, makine oOgrenmesinden aywran en Onemli husus onun
“derinligidir”. Burada derinlikten kasit, girdi verilerinden 6grenilen 6zniteliklerin ¢ok
fazla sayida ara katman ile ardisik bir sekilde O6grenilmesi ve islenmesidir. Makine
ogrenmesinde genellikle bir veya iki ara katman bulundugu icin ardisik temsil (her
katmanda 6grenilen 6zniteliklerin bir sonraki katmana aktarilmasi) islemi genellikle s6z
konusu degil iken, derin 6grenmede ardisik temsil kavrami olduk¢a 6nemlidir (Chollet,

2021: 8).

Derin 6grenmenin bu “derinligi” sayesinde yalnizca goriintiideki temel
Oznitelikler degil, ayn1 zamanda ¢ok hassas Oznitelikler de 6grenilebilir ve bu sayede
goriintii islemedeki amag (smiflandirma, segmentasyon, goriintli tanima vb.) basariyla

yerine getirilebilir (Buckner, 2019: 3).
1.4. Yapay Sinir Aglar
YSA, insan beyninin ¢aligma prensibi temel alinarak gelistirilmis 6grenme ve yeni

bilgiler kesfedilme gibi gérevleri yerine getiren bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2006:

29).

Geleneksel YSA, ¢oziilmesi gereken problemin ilgili gorevlerini yerine getirmek
icin olusturulmus ndronlardan meydana gelmektedir (Celard vd., 2023: 2297). Temel
olarak bir YSA modeli, noronlardan olusan katmanlardan olusmaktadir. YSA’daki

ogrenme iki farkl islem ile gergeklesir. Bunlar, ileri besleme ve geri yayilimdir.

[leri beslemede, girdi katmanindan alinan veriler ara katmanlara iletilir her katman

arasinda agirliklar mevcuttur. Bu agirliklarin degerleri ilk olarak rastgele bir sekilde
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olusturulur. Her katmandaki noronlardaki girdiler bir sonraki katmana iletilmeden 6nce
bu agirlik degerleri ile carpilir ve bir bias degerine eklenir. Elde edilen degere aktivasyon
fonksiyonu uygulanir ve bu durum agdaki son katmana (¢ikt1 katmani) iletilinceye kadar
devam eder (Reed ve Marksll, 1999: 31-35). Aktivasyon fonksiyonu sadece ¢ikti
katmaninda uygulanabilecegi gibi ara katmanlarda da uygulanabilir. Bir YSA'nin ne
kadar derin oldugu ise kag¢ tane ara katman kullanildig: ile ilgilidir (Samatin Njikam,

2016: 77).

Geri yayilimda ise, ileri beslemede elde edilen ¢ikt1 ile gercek cikti degeri
arasindaki fark, kayip fonksiyonu ile olciiliir. Elde edilen hatay1 daha da azaltmak igin,
iler1 beslemenin aksine bu defa son katmandan ilk katmana dogru bir akis gerceklesir
(Reed ve Marksll, 1999: 53-57; Tan vd., 2019: 2-3). Burada ilk katmana gidinceye kadar,
hata biitiin katmanlara yayilarak agirliklarin giincellenmesi gerceklesir. 1lk asamada
rastgele bir sekilde verilen agirlik degerleri artik elde edilen hataya gore gilincellenir
(Wright vd., 2022: 551-553). Bu islem, elde edilen hata istenen seviyeye diisiiriilene kadar
devam eder. Ileri besleme ve geri yayilim islemleri sayesinde makine, eldeki verileri
Ogrenir. Bu islem, ayn1 zamanda verilerin egitilmesidir. Sekil 3°te klasik ve derin YSA

model mimarileri birlikte verilmektedir.

Sekil 3. YSA Model Mimarileri a) Klasik, b) Derin

O

900

O OO

Q QO O
O

sgejegege
O

Cikt: Katmani

O Cikt1

1 —— {

Girdi Ara Katmanlar Cikt: Katmani
Katmani

Girdi
Katmani

Ara Katman

(@) (b)

Klasik YSA ile derin YSA arasindaki fark, ara katman sayisidir.
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1.5. Evrisimli Sinir Aglar

ESA’nin ortaya ¢ikisi YSA’dan bagimsiz tutulamaz. YSA’nin basit diizeydeki
problemler i¢in gelistirilip farkli sorunlara gore daha ileri bir seviyeye taginmasiyla
beraber, goriintii alaninda da YSA tabanli ESA modeli gelistirilmistir. Ses tanima igin
gelistirilen tek boyutlu ESA (Waibel vd., 1989), ilk defa gelistirilen ¢ok boyutlu ESA
(Zhang vd., 1988) ve el yazisi tanimak icin gelistirilen ESA (LeCun vd., 1989) modelleri
ile artik salt kategorik ve numerik veriler ile degil goriintii verileri ile de ¢alisabilen
modeller gelistirilmistir. Ileri de derin 6grenme teknolojisinin temellerinin atilmasini
saglayacak LeCun ve arkadaglarinin (1989) gelistirdikleri modelle de ilk defa “evrigim”

kavrami kullanilmistir.

ESA’y1 YSA’dan ayiran en 6nemli fark, ESA’nin 6zellikle goriintiilerdeki oriintii
tanima iglemi i¢in gelistirilmis olmasidir. Boylelikle her bir goriintii ve o goriintiiye 6zgii
Oznitelikler icin ESA’lar ¢ok daha rahat bir sekilde tekrar diizenlenebilir (O’Shea ve Nash,
2015: 2-3).

Bir sinir ag1 modelinin ESA olarak tanimlanabilmesi i¢in iki katmani bilinyesinde

barindirmasi gereklidir. Bunlar evrisim ve havuzlama katmanlaridir.

Evrisimsel katmanda, bir kayan filtre goriintii lizerinde gezdirilir ve bu asamada
gorilintiinlin 6zellikleri 6grenilir. Evrisim isleminin sonucunda bir 6znitelik haritasi elde
edilir. Ilk evrisimsel katmanlarda genellikle goriintiiniin basit ve temel &znitelikleri
ogrenilir. Ilerleyen katmanlarda ise daha spesifik zniteliklerin 6grenilmesine gayret
gosterilir. Evrisimsel katmanda tipki YSA’daki ileri besleme asamasinda oldugu gibi

skaler ¢carpma islemleri yapilir (Li vd., 2021: 2-4).

Havuzlama katmani ise sadece boyut azaltmaya yarar. Bu sayede parametrelerin
de sayis1 azaltilir. Bu boyut azaltma isleminde genellikle iki farkli yontem tercih edilir.
Eger, ilgili alandaki sadece en biiyiik piksel degeri secilecekse bu isleme maksimum
havuzlama, ilgili alandaki piksellerin ortalamasi secilecekse ise ortalama havuzlama

olarak adlandirilir (Gu vd., 2018: 357).

ESA’nin son katmaninda eger istenilirse YSA kullanilabilir. Elde edilen goriintii
Oznitelikleri numerik degerlere doniistiiriiliir ve bu degerler bir vektor haline getirilir

(Basha vd., 2020: 112-113). Daha sonrasinda, yapilacak isleme gbére ndron sayisi
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belirlenir ve ¢ikt1 katmanina baglanir. ESA’da kullanilan bu YSA kismi tam baglantili

katman olarak adlandirilmaktadir.
Sekil 4°te klasik bir ESA modeli gosterilmektedir.

Sekil 4. Klasik ESA Mimarisi

Evrisim islemi Havuzlama islemi
(Kayan filtrelerile)  (maks. ya da ort.)
o e A0 0
5 A e _ORHOMA0
%@ OSO—0
T =AY —— Oznitelik\ O, - O O
Oznitelik i e, O
Girdi Goriintiisii Haritalar Haritalan
Evrisimsel Havuzlama Evrisimsel Havuzlama
Katman Katmani Katman Katmani Tam Baglanti Katmam

Kaynak: Harrison Jr vd. 2021: 1235
1.6. Tip Alaninda Yapay Zeka Kullanimi

T1p alaninda Yapay Zeka (TAYZ), son 50 yil icerisinde gelisim adina biiyiik bir
asama kaydetmistir. TAYZ tabanh uygulamalar ile sadece uzman destek algoritmalari
gelistirilmemis, ayn1 zamanda kisisellestirilmis tip uygulamalari i¢in de bliyiik bir firsat
elde edilmistir. Gliniimiizde TAYZ uygulamalar1 sayesinde hastaliklarin 6nceden tespiti,
farkl1 hastaliklarin  birbirinden ayrilmasi ve smiflandirilmasi, kanserli alanlarin
segmentasyonu, tedavi edici (terapotik) yontemlerin gelistirilmesi ve Onleyici tip alaninin

giiclendirilmesi gibi ¢alismalar yapilmaktadir (Ruffle vd., 2019).

TAYZ ile, mekanik bir yapiya sahip bilgisayarlarin tip alaninda entelektiiel bir
yaklasim gostererek hem mevcut saglik hizmetlerinin yapist hem de hekimlerin roli
radikal bir sekilde doniistiiriilmiistiir. Bu durumun tiptaki insan istihdamini, emegini ve
geleneksel tip egitimini derin bir degisime ugratacagi gibi goriisler uzun yillar 6nce
konusulmaya baglanmistir (Schwartz, 1970: 323). Yani TAYZ kullanim1 sadece
hastaliklarin tespiti ya da hastalara ve doktorlara yardimeci olacak uygulamalar

gelistirmenin de 6tesinde disiplinler arasi bir yaklagimi da ifade etmektedir.

Bu durum gostermektedir ki gecmisten giliniimiize TAYZ kullaniminin
beraberinde getirdigi etik konular (hastalar hakkinda karar verme durumunun psikolojik
ve sosyolojik cercevede ne kadar ele alindigi, bu durumlarin ne derece dogru oldugu,

algoritmanin yanilmasi: durumunda ortaya ¢ikacak hukuki sorumlulugun kim tarafindan
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iistlenilecegi vb.) ve felsefi tartismalar ve TAYZ uygulamalarinin tarihsel gelisimi i¢ ice

olmustur.

TAYZ, genel olarak yapay zekanin ve onun alt dallarinin (makine 6grenmesi,
derin Ogrenme, bilgisayarli gorii vb.) tip alaninda yogunlasmis ve uzmanlagmig
uygulamalar i¢in gelistirilmis bir kavramdir (Raz vd., 2022: 23). TAYZ uygulamalarinin
gelistirilmesinde insan faktoriinlin 6nemi olduk¢a biiyiiktir. Sekil 5te TAYZ
uygulamalariin gelistirilmesinde ilk agamadan uzun vadeli yineleme boyunca siiren

yasam dongiisii gosterilmektedir.

Sekil 5. Klasik Bir TAYZ Uygulamasinda Bilginin Kullanim1

— Bilginin
- Kesfedilmesi T
i Tibbi veri Veri Yapay Zeka by
/ Madenciligi Yonetimi Modellemesi 2
! t § .

Geri Model Bilgi
Bildirim Ogrenimi Yonetimi
1 f } ;

Model Model Model

B - -
Dagitimi Karan Degerlendirme

Kaynak: Raz vd., 2022: 24

Sekil 5’te verilen, bilginin bir dongii igerisinde kullaniminda ilk olarak bilgi tibbi
verilerden kesfedilir. Sonrasinda, yapay zeka teknikleri ile bu bilgi bir model gergevesi
olarak diizenlenir. Elde edilen bu bilgiden sonra yapay zeka, verilerle siirekli bir etkilesim

icerisinde bu bilgilerden 6grenir. Son olarak da bilgi, sunulmak tizere bir temsil haline

getirilir (Raz vd., 2022: 24-25).

Saglik endiistrisi, donanim kaynaklar1 ve bilisim teknolojilerindeki son gelismeler
sayesinde yapay zekd ve onun alt dallarina ait teknolojiler son yillarda tip alaninda ¢ok

biiylik agsama kaydetmistir (Razzak vd., 2018: 324).
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TAYZ uygulamalarinda ve 6zellikle tibbi goriintiilerin iglenmesinde geleneksel
yontem olarak, girdi verileri ile gdzlem sonuglar1 arasindaki iligkilerin gosterilmesinde

istatistiksel yontemler kullanilmistir (Raz vd., 2022: 28).

Ancak, tibbi goriintiiler gibi ¢ok katmanli verilerde bu klasik yontemler pek de ise
yaramamaktadir. Ozellikle, derin sinir aglarinin gelismesi ile ortaya ¢ikan derin 6grenme

teknolojisi ile yapay zekanin tip alaninda farkli branglarda kullanimi da yayginlagmustir.

Giliniimlizde TAYZ uygulamalari, bir¢ok klinik veriye sahip olan ve hastaliklarin
teshisi i¢in viicudun i¢ yapisini goriintiileyen radyoloji alaninda (Zouch vd., 2022; Ullah
vd., 2023; Nadimi vd., 2023), kanser hastaligina odaklanmis ve kanserin teshisi, tedavisi
ve korunmasi ile ilgilenen onkoloji alaninda (Steyaert vd., 2023; Tian vd., 2023; Wang
vd., 2023), kalp krizi riskini aza indirgemek ve kriz sonrasi hastalifa tekrar
yakalanmamak i¢in 6nlemler gelistiren kardiyoloji alaninda (Al-Issa vd., 2022; Abdellatif
vd., 2022; Malakouti vd., 2023), kolonoskopik goriintiilerin islenerek hastaliklarin teshisi
icin arastirma yapilan gastroenteroloji alaninda (Murugesan vd., 2023; Aliyi vd., 2023;
Lewis vd., 2023) goérme sorunlar1 ve goz hastaliklar1 ile ilgilenen oftalmoloji alaninda
(Lin vd., 2022; Sengar vd., 2023; Jiang vd., 2023) ve daha bir¢ok farkl:1 tip branslarinda
hastalik oncesi erken tani, dogru teshis ve uygun tedavi yontemleri gelistirilmesi igin

kullanilmaktadir.

Tiim bu arastirmalar, yapay zeka teknolojisinin ilerlemesiyle ve diger disiplinlerle

bir uyum igerisinde ¢alismasiyla miimkiin olmustur.
1.7. Tibbi Goriintiileme

T1bbi goriintiilleme, hastaliklarin tanimlanmasi i¢in viicudun i¢ yapisi veya farkli
organ ve dokulara ait iglevlerin gorsel tasvirinin olugmasini saglayan yontemler
biitiiniidiir. T1ibbi goriintiileme, farkli teknikler ile elde edilen tibbi goriintiilerin, hastalara
ait istatistiki bilgilerin ve hasta izleme durumunda kaydedilen bilgilerin tutulmasi i¢in

biiyiik veri tabanlar1 kullanimini da saglamaktadir (Ranschaert vd., 2019: 20).

Hastaliklarin tanimlanmasi, uygun ve dogru tedavi yontemlerinin kesfedilmesi,
hastanin izlenmesi gibi durumlarda tibbi goriintiilerin 6nemi oldukca biiyiiktiir.
Kullanilan farkli enerji durumlarina gore farkli tibbi goriintiileme teknikleri mevcuttur.
Tibbi goriintiiler ile ilgili ¢aligmalarda tibbi goriintiilerin tiirline gore farkli modeller

gelistirilmesi bilinen bir durumdur. Yakinsama derecesi, ekstra 6n isleme duyma
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gereksinimi, goriintilye Ozel filtrelerin kullanilmast gibi durumlar tibbi goriintiilerin

tiiriine gore degisebilmektedir.
1.8. Tibbi Goriintii Cesitleri
1.8.1. Bilgisayarh Tomografi Goriintiileri

BT, viicudun i¢ yapisinin X-1ginlar1 kullanilarak goriintiilenmesidir. Hastanin sabit
olarak dairesel bir ortamda bulundugu esnada sabit veya hareketli cihazlarin X-1sinlar1
sayesinde kemik, doku ve damarlarin ayrintili kesitlerle goriintiilenmesi i¢in kullanilir
(Ginat ve Gupta, 2014: 432). Ozellikle akciger nodiillerinin tespit edilmesinde BT
goriintiileme teknigi kullanilir. Bu goriintiileme tekniginden elde edilen tibbi goriintiiler
ise BT goriintiiler1 olarak adlandirilir. BT goriintiileri, diinyadaki en yaygin kanser
tirlerinin baginda gelen akciger kanserinin ve 1yi huylu-koéti huylu tiimérlerin tespiti ve

siiflandirilmasinda siklikla kullanilir (Shakeel vd., 2022: 2).

Covidl9 pandemisinde yapilan c¢aligmalar sayesinde akcigerlerin hasar alip
almadig ile ilgili calismalarda, BT goriintiileme teknigi ve bu teknikten elde edilen

goriintiilerden sik¢a yararlanilmistir (Shyni ve Chitra, 2022: 1-2).
1.8.2. Histopatolojik Goriintii

Hastaliklar hakkinda bilgi saglayan patoloji bilimi, bir hastalik tanis1 koyarken
slayt (lam) cami {izerindeki bir lekeyi mikroskop kullanarak inceler (Komura ve
Ishikawa, 2018: 34). Patolojik goriintiilerin tam ve yiiksek ¢oziiniirliikli bir sekilde elde
edilmesi ve kaydedilmesi i¢in “whole slide image — WIS” olarak adlandirilan girisimlerde
bulunulmustur (Pantanowitz, 2010: 1). Elde edilen bu ¢ok sayidaki WIS goriintiilerinin
incelenmesi ve bilimsel bir sekilde tasnif edilmesi patologlar tarafindan gergeklestirildigi

icin buna yardime1 olacak yapay zeka tabanli modeller gelistirilmistir.

Gecmisten bugline tiimor ve bulasict hastaliklara dair birgok ciddi kesif ve
inceleme, arastirmaci patologlar tarafindan yapilmistir. Tiimorlerin derecelendirilmesi,
meme ve prostat kanserlerinde hastaligin seyrine dair tahminlerde bulunulmasi gibi
kanserlerin morfolojik 6zelliklerinin degerlendirilmesinde patolojik goriintiilerin 6nemi
oldukga biiyliktiir (Komura ve Ishikawa, 2018: 35). Ayrica, kadinlarda en sik goriilen
meme kanseri ile ilgili caligmalarda da histopatolojik goriintiiler kullanilmaktadir

(Aswathy ve Jagannath, 2017: 74).
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1.8.3. Tipta Dijital Goriintiileme ve Iletisim Goriintiisii

Tipta Dijital Goriintiileme ve Iletisim (DICOM), tibbi goriintiilleme alaninda bilgi
isleme, depolama, yazdirma ve iletme standardidir. DICOM sadece bir goriintii ¢esidi ve
dosya formatindan ibaret olmayip ayni zamanda bir ag iletisim protokoliinden de
meydana gelmektedir. DICOM yapisinda yer alan bu iletisim protokolii, sistemler
arasinda bir iletisim kurmak i¢in TCP/IP kullanan bir uygulama protokoliidiir (Varma,

2012: 5; Dicom library, 2023).

DICOM formatinin getirdigi yenilik, goriintii verilerinin goriintiiyli meydana
getiren prosediirden bagimsiz olarak ele alinamayacagini tespit etmesidir. Yani, {ist
bilgilerden ayr1 ve bagimsiz bir sekilde degerlendirilen bir goriintii verisi anlamli degildir.
DICOM, goriintii verilerini ve st bilgileri “.dem” uzantili bir DICOM dosyasinda
birlestirir. DICOM bashig1 dosya yapist igerisinde goriintli verilerini, bu verilerin elde
edilmesini saglayan edinme protokoliinii, tarama parametrelerini ve goriintiiniin elde
edilmesindeki tiim siirece dair prosediir bilgisini eksiksiz bir bi¢imde icermektedir.
Ayrica, DICOM baglig1 hastaya ait yas, isim, cinsiyet, boy, kilo gibi bilgileri de
icermektedir. Bu nedenle DICOM basliginin sabit bir boyutu yoktur. Ciinkii kosullara
bagli olarak degiskenlik gosterebilmektedir (Larobina ve Murino, 2014: 204; Tsalafoutas
ve Metallidis, 2011: 238-240).

DICOM, piksel verilerini tam say1 tiiriinde depolamaktadir. Her ne kadar iist
bilgileri ondalik veri tiirlinde depolama yetenegi olsa da piksel verilerinde ondalik veriyi
kullanamamaktadir. DICOM formati, DICOM formatli olmayan bir belgenin DICOM
dosyasinda kullanilmasina izin veren bir mekanizma sayesinde sikistirilmis goriintii
verilerini de desteklemektedir (Larobina ve Murino, 2014: 204). DICOM aslinda bir
formattan 6te bir standarttir. Ciinkii bir format ve iletisim protokoliinden meydana
gelmektedir. DICOM standardi genis ¢apli olarak 23 bdlimden meydana gelmektedir
(Mustra vd., 2008: 40).

1.8.4. Noro Goriintiileme Bilisim Teknolojisi Girisimi Goriintiisii

Noro Goriintiileme Bilisim Teknolojisi Girisimi (NIFTI) formati, bir bagka tibbi
goriintii format1 olan Analyze formatinin eksikliklerini tamamlamak amaciyla 2000’li
yillarin baginda Ulusal Saglik Enstitiisii biinyesinden kurulan bir ekip tarafindan noro

goriintiileme i¢in olusturulmus bir formattir (Nimh, 2020). NIFTI, Analyze formatinin
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gbzden gecirilmis bir versiyonu olarak diisiiniilebilir. SOyle ki, beynin ¢aligsmasi esnasinda
sol-sag belirsizliginin goriintilye yansimasini engellemek i¢in Analyze 7.5 dosyasinin
basligindaki kisimda az kullanilan ya da hi¢ kullanilmamis alanlar NIFTI tarafindan
doldurulur. NIFTI, veri tiirii bilgisi olarak Analyze formatinin kullanamadigi 16-bit
isaretsiz veri tlirlini de desteklemektedir. NIFTI, her ne kadar {ist bilgilerin ve goriintii
verilerinin ayr1 iki dosyada tutulmasina izin verse de bu iki (.hdr ve .img uzantili) dosyay1
“.ni1” uzantili tek bir dosya igerisinde depolar. Bu iki dosya boyutu 348 Bayt olup NIFTI,
bu boyutun 16’nin bir kat1 olmasini saglamak ve gerektiginde ek iist bilgileri tutmak i¢in
mevcut boyuta 4 Bayt daha ekleyip 352 Baytlik bir (.nii uzantil) dosya olusturmaktadir
(Li vd., 2016: 48-49, Whitcher vd., 2011: 2-5).

NIFTI formati, néro goriintiileme alaninda ¢ok poptiler yazilimlar tarafindan (FSL
(Jenkinson vd., 2012), AFNI (Cox, 2012), SPM (Ashburner, 2012)) Analyze formatinin
yerini almigtir. Daha biiyiik bir veri kiimesinin yonetimini saglamak i¢in NIFTI’nin yeni
stiriimii NIFTI-2 2011 yilinda tanitilmistir (Nimh, 2020). NIFTI-2 ile goriintii matrisinin
boyutlar1 16 bit yerine 64 bit tamsayi ile kodlanmis ve NIFTI’nin ilk siirtimiinde 32.767
boyut siniria sahip olma kisitlamasi ortadan kaldirilmistir (Larobina ve Murino, 2014:
203). NIFTI-2 NIFTI-1"1in 1yi olan birgok 6zelligini korumakla birlikte baslik dosyas1 544
Bayt olarak gelmektedir (Brainder, 2023).

DICOM ve NIFTI, yapilar itibariyle diger goriintii tiirlerinden farklidir. Ciinkii
bu iki goriintii tiirti ayn1 zamanda tibbi goriintiillemede kullanilan bir goriintii formatidir.
DICOM ve NIFTI goriintii formatlarina sahip tibbi goriintiiler, birbirleri arasinda da
doniistiiriilebilir ve islenecek bir goriintii haline getirilebilir. Ozellikle beyin ve akciger
goriintiileri yiiksek c¢oziintirliiklii bir sekilde elde edilirken DICOM ve NIFTI goriintii
formatlarina sahip bir sekilde dijital olarak kaydedilebilirler.

1.8.5. Optik Koherens Tomografi Goriintiileri

Optik Koherens Tomografi (OKT), analiz edilen nesneden alinan sinyal ve yerel
bir referanstan elde edilen sinyalin aralarindaki girisim baz alinarak gelistirilmis olan bir
optik goriintiileme teknolojisidir. Optik goriintiilemede mikroskop ile goriintiilemenin
eksikligi sayilabilecek gergek zamanli 2B yiiksek ¢oziintirliikli goriintii elde edilmesini

saglar (Podoleanu, 2012).
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Gorme duyusu ve onun sinir cerrahisi ile ilgilenen bilim dali olan oftalmolojide,
gormeye dayali hastaliklar OKT goriintiileme teknigi ile teshis edilmektedir. OKT, klinik
ortaminda goz retinasini yiiksek c¢oziiniirliklii goriintiilemek icin gerekli olan lazerin
fiyatinin pahali olmasindan dolay1 benzer gorevi yerine getirebilecek diyot lazerlerin
kullanilmasin1 6neren Huang ve arkadaslari tarafindan 1991 yilinda gelistirilmis bir
goriintiileme teknolojisidir (Mumcuoglu vd., 2008: 169). Giiniimiizde g6z hastaliklarinin
tespit edilmesinde ve goz dokulari ile katmanlarinin incelenmesinde en yaygin kullanilan
goriintiileme teknigi OKT’dir. OKT goriintiilemede herhangi bir kesme ya da delinme
islemi olmaz. Goz retinasinin katmanlarinin goriintiilenmesinde ve gozdeki tabakalarin
retina i¢ci morfolojisi hakkinda bilgi edinilmesinde biiyiik 6l¢iide OKT goriintiileme
teknolojisinden faydalanilmaktadir (Alqudah, 2020: 41).
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IKiINCi BOLUM
LITERATURDEKI ILGILI CALISMALAR

T1bbi goriintiilerin siniflandirilmasi veya islenmesi ile ilgili cok genis bir literatiir
mevcuttur. Bu ¢aligmanin genel akisi igerisinde, tibbi goriintiilerin siniflandirilmasi ile
ilgili caligmalar ele alinirken 6nceden egitilmis modeller, kullanilan farkli tibbi goriintiiler
ve sezgisel optimizasyon yoOntemlerinin kullanildigr calismalarin 6zellikle {izerinde
durulmustur. Asagida verilmekte olan literatiirdeki ¢calismalarda da ayni sira izlenme ve

ozellikle son literatiire dikkat ¢ekilmektedir.

Fang (2018), BT akciger goriintiilerini kullanarak yaptig1 akciger kanseri
smiflandirma calismasinda ince ayarli GooglLeNet modeli ile 0,81 dogruluk, 0,84
hassaslik ve 0,78 6zgiilliik sonucunu elde etmistir. Da Nobrega vd. (2018), LIDC/IDRI
veri setindeki BT akciger gortintiileri ile akciger nodiilii siniflandirmast yapmislardir.
Oznitelik ¢ikaricist olarak ESA, Vggl6, Vggl9, MobileNet, ResNet50 gibi bir¢ok
modelin kullanildig1 calismada, ESA-ResNet50 modeli ve DVM siniflandiricisi
kombinasyonu sayesinde 0,8841 dogruluk skoru ve 0,9319 AUC skoru sonucu elde
etmislerdir. Wang vd. (2019), BT akciger goriintiileri ile kanser siniflandirmasi yaptiklari
caligmada ince ayarli Inceptionv3 ve derin ESA modellerini kullanmiglardir. Inceptionv3
modeli 0,8510 dogruluk, 0,7778 6zgiilliik ve 0,9541 duyarlilik skoru sonuglar1 ile derin
ESA modeline gore daha basarili bulunmustur. Pham (2020), 141 akciger kanseri
hastasindan elde edilen 271 adet BT goriintiisiinii kullanarak, iyi huylu ve metastatik
dokularin siniflandirmasi i¢in 6nceden egitilmis ResNet101 derin 6grenme modeli
sayesinde %90 dogruluk, %84 hassaslik ve %96 6zgiillik metrikleri sonuglarini elde
etmistir. Mohammed ve Cinar (2021), erken evrede akciger kanserinin teshisi i¢in akciger
nodiilleri goriintiilerini kullanarak yaptiklar1 calismada birden fazla dnceden egitilmis
model kullanmistir. Smiflandirma basaris1 olarak %94,1 dogruluk, %94,1 hassaslik,
%94,1 ozgiillik ve %94,1 F1 skoru sonucunu elde etmislerdir. Ibrahim vd. (2021),
akciger kanserini Covid-19 ve zatiirre hastaliklarindan ayirabilmek icin gogiis rontgeni
ve BT goriintiilerini kullandiklar1 ¢alismada, 4 farkli derin 6grenme yontemi kullanmigtir.
Vggl9 modeline ait %98,05 dogruluk, %98,24 F1 skoru, %98,43 kesinlik metrigi
sonuglart ile en iyi smiflandirma sonucuna ulasilmistir. Chaunzwa vd. (2021), BT

goriintiilerini kullanarak kiiglik hiicreli akciger kanseri smiflandirmasina dair Vggl6
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modelini kullandiklar1 ¢alismada, %68,6 dogruluk, %82,9 6zgiilliik, %37,5 hassaslik ve
0,709 Egrinin Altindaki Alan (AUC) metrik sonuglarini elde etmislerdir. Shandilya ve
Nayak (2022), akciger kanserinin siniflandirilmasi i¢in 3 farkli doku 6rnegine ait 15.000
goriintii kullandiklart caligmada, 7 adet 6nceden egitilmis derin 6grenme modeli arasinda
kiyaslama yapmistir. ResNet101 modeli ile %98,67 dogruluk degerini elde ederek en iyi
siniflandirma sonucuna ulagsmiglardir. Harsono vd. (2022), ResNet mimarisini kullanarak
gelistirdikleri 3B ESA modeli ile BT akciger goriintiilerini kullanarak akciger kanseri
siiflandirmas1 yapmislardir. Calismada, 0,8090 AUC ve 0,9198 duyarlilik skoru
sonucunu elde etmislerdir. Malik ve Anees (2022), akciger kanseri, Covid19 ve zatiirre
hastaliklarinin =~ siniflandirilmast icin  Vggl6, Vggl9, ResNet50 ve Inception-v3
modellerini kullandiklar1 ¢calismada, ¢coklu siniflandirma i¢in %97,35 dogruluk skoru ile
Vggl6 modelinin siniflandirmada en iy1 basariy1r ortaya koydugunu belirtmislerdir.
Humayun vd. (2022), “IQ-OTH/NCCD” wveri setindeki BT akciger goriintiilerini
kullanarak akciger kanseri smiflandirmasi yapmislardir. Vggl6, Vggl9 ve Xception
modellerini kullandiklar1 ¢calismada en iyi siniflandirma dogrulugunu 0,9883 skoru ile
Vggl6 modeli ile elde etmislerdir. Salama vd. (2022), g6giis rontgen goriintiileri ile iyi
huylu-kétii huylu akciger kanseri siniflandirmasi i¢in ResNet50 modeli kullandiklar
caligmada, %98,91 dogruluk, %98,95 AUC, %97,72 kesinlik ve %97,89 F1 skoru
sonucunu elde etmislerdir. Raza vd. (2023), EfficientNet modeli ile halka agik “IQ-
OTH/NCCD” veri setindeki BT akciger goriintiilerini iyi huylu-koétii huylu kanser
smiflandirmasi i¢in kullanmislardir. Smiflandirma sonucu olarak %99,10 dogruluk ve
0,97 AUC skorunu elde etmiglerdir. Atiya vd. (2023), akciger kanseri siniflandirmasi i¢in
Vggl6, Inception-v3 ve ResNet50 modellerini kullandiklar1 ¢galismada, ResNet50 modeli
ile %94 dogruluk skoru elde etmislerdir. Saravanan vd. (2023), iyi huylu-kétii huylu
akciger kanseri smiflandirmasi i¢in Vggl6 modelini kullandiklar1 ¢alismada, %86,06
kesinlik, %97,14 hassaslik, %81,92 6zgiillikk ve %91,27 F1 skor sonucuna ulagsmislardir.
Bishnoi ve Goel (2023), LIDC/IDRI veri setindeki 19,419 adet BT akciger goriintiisii ile
akciger kanseri siniflandirmasi yaptiklari ¢calismada agirliklandirilmis derin Vgg modeli
olarak adlandirdiklar1 bir yontem gelistirmislerdir. Calismada, 0,932 dogruluk, 0,85
Cohen Kappa, 0,93 kesinlik, 0,93 duyarlilik ve 0,93 F1 skoru sonuglarini elde etmislerdir.

Chennamsetty vd. (2018), histopatolojik goriintiiler ile ii¢ farkli meme kanseri

tiriini siniflandirdiklar1 ¢alismada onceden egitilmis dort farkli derin 6grenme modeli
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kullanmiglardir. Siniflandirma dogrulugunu %83 ile DenseNet161 modeli elde etmistir.
Ferreira vd. (2018), meme kanseri smiflandirmast i¢in “ICIAR 2018” veri setini
kullandiklar1 ¢aligmada, Inception Resnet-v2 modeli ile 0,76 dogruluk skoru elde
etmiglerdir. Nawaz vd. (2018), meme kanseri siniflandirmasi igin histopatolojik
goriintiilere “Stain Normalizasyonu” uyguladiklar1 ve AlexNet modeli kullandiklari
calismada %81,25 smiflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Vesal vd. (2018), BACH
2018 veri setindeki histopatolojik goriintiiler ile meme kanseri siniflandirmasi yaptiklar
caligmada ResNet50 ve Inceptionv3 modellerini kullanarak en yiiksek siniflandirma
dogrulugu sonucunu elde etmeye calismislardir. Inceptionv3 modeli 0,9708 dogruluk
sonucu ile en iyi sonucu vermistir. Khan vd. (2019), topluluk 6grenme yontemi ile
GoogLeNet, VggNet ve ResNet modellerini kullanarak ultrason goriintiileri ile meme
kanseri siniflandirmasi yapmislardir. Dogruluk skoru olarak GooglLeNet 0,93, VggNet
0,96 ve ResNet 0,96 sonuglarim1 elde ederken, topluluk 6grenme yontemi ile bu oran
0,9752’ye yiikselmistir. Yang vd. (2019), BACH veri setindeki histopatolojik goriintiiler
ile meme kanseri smiflandirmasi yaptiklar1 calismada, ResNetl01, ResNetl52 ve
DenseNet161 modellerini kullanmiglardir. 100 test goriintiisii kullanilan ¢alismada %90
simiflandirma dogrulugu sonucuna ulasmislardir. Hameed vd. (2020), Vggl6 modeli ile
meme kanseri siniflandirmasi yaptiklari calismada %95,29 dogruluk ve %95,29 F1 skoru
sonucu elde etmislerdir. Seemendra vd. (2020), Vggl9, MobileNet ve DenseNet
modellerini kullanarak meme kanseri siniflandirmasi yaptiklari ¢alismada, ince ayarlama
teknigi ile dogruluk skorunu artirmayi denemislerdir. Calismada, Vggl9 modeli ile
0,9305 hassaslik ve 0,9446 kesinlik skoru elde edilirken, DenseNet modeli ile 0,8679
dogruluk skoru sonucu elde edilmistir. Gour vd. (2020), histopatolojik goriintiiler ile
meme siniflandirmasi i¢in yedi farkli derin 6grenme modeli kullandiklar1 ¢aligmada, tiim
bu modelleri birlestirerek “ResHist” ad1 verilen bir yaklagim onermistir. Gelistirilen bu
model ile %84,34 dogruluk ve %90,49 F1 skor sonucunu elde etmislerdir. Sharma ve
Mehra (2020), oznitelik ¢ikaricist olarak Vggl6 modeli ve smiflandirici olarak DVM
kullandiklar1 ¢alismada, %92,23 dogruluk skoru elde etmislerdir. Saxena vd. (2020),
onceden egitilmis derin Ogrenme modelleri ve DVM smiflandiricis1 kullandiklari
calisgmada AlexNet modeli ile %91,44 ortalama dogruluk sonucuna ulagmislardir.
Albashish vd. (2021), Vggl6 modeli ile meme kanseri siniflandirmasi yaptiklar
calismada, %89,83 siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Boumaraf vd. (2021),
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ResNetl8 modeli ile meme kanseri siniflandirmasi yaptiklar1 c¢alismada, %92,03
dogruluk, %91,39 kesinlik, %90,28 hassaslik skoru elde etmislerdir. Sharma ve Kumar
(2022), Xception modeli ile histopatolojik goriintiilerin iyi huylu-kétii huylu kanser
siniflandirmasinda %95,37 smiflandirma dogrulugu skoruna ulagsmiglardir. Sharma vd.
(2022), histopatolojik goriintiiler ile meme kanseri siniflandirmasi yaptiklari ¢calismada
kasik ESA modeli kullanarak 0,918 dogruluk, 0,86 kesinlik, 0,92 duyarlilik ve 0,884 AUC
skoru sonucu elde etmislerdir. Aljuaid vd. (2022), histopatolojik goriintiiler ile meme
kanseri smiflandirmasi icin ResNet, Inceptionvd ve ShuffleNet modellerini
kullanmislardir. ResNet modeli 0,9781 dogruluk, 0,9765 kesinlik, 0,9765 hassaslik ve
0,9731 6zgiilliik skorlart ile en 1yi sonuglar1 elde etmistir. Srikantamurthy vd. (2023),
histopatolojik gortintiilerle meme kanseri siniflandirmasi i¢cin ESA-LSTM tabanli model
kullanarak gerceklestirdikleri g¢alismada %92,51 dogruluk, %92 kesinlik ve %93
duyarlilik skoru sonuclarini elde etmislerdir. Taheri ve Golrizkhatami (2023), farkh
yakinsama diizeyindeki histopatolojik goriintiiler ile meme kanseri siniflandirmasi i¢in
DenseNet201 modelini kullanmiglardir. Sonu¢ olarak %91,73 ortalama dogruluk
sonucunu elde etmislerdir. Mahmud vd. (2023), ResNet50, ResNet101, Vggl6 ve Vggl9
modellerini kullanarak histopatolojik goriintiilerle meme kanseri siniflandirmasi
yapmiglardir. Kullanilan modeller arasinda en 1iyi sonucu, %90,2 dogruluk ve %90 AUC

skoru ile ResNet50 modeli elde etmistir.

Yang vd. (2018), retinal goz hastaliklar1 siniflandirmasi icin YSA ve DVM
kullandiklar1 ¢alismada, %89,73 siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Chan vd.
(2018), OKT goriintiileme teknigi ile elde edilen goriintiileri kullanarak DVM modeli ile
isledikleri goriintiilerde %93,75 dogruluk sonucuna ulagmislardir. Gupta vd. (2019),
IDRID veri setindeki OKT goriintiileri ile DR g6z hastaligi siiflandirmas yaptiklar
calismada Oznitelik c¢ikaricist olarak Vggl9 modelini ve DVM, K-EYK, Lojistik
Regresyon (LR) smiflandiricilarini kullanmislardir. Smiflandirma basarist agisindan LR
siniflandiricisinin daha basarili bulundugu calismada 0,809 duyarhlik, 0,82 F1 skor,
0,8428 kesinlik, 0,9345 dogruluk ve 0,959 AUC skoru sonuglari elde edilmistir. Bhowmik
vd. (2019), OKT goriintiileri ile koroid neovaskiilirazyon (KNV), diyabetik makula 6demi
(DMO) ve drusen gibi goz hastaliklar1 siniflandirmasi i¢in Vgg16 modeli kullanarak %94
siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Thota ve Reddy (2020), EYEPACS veri

setindeki goriintiileri kullanarak DR g6z hastalig1 siniflandirmasi i¢in Vggl6 modelini
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kullanmiglardir. Siniflandirma sonucu olarak 0,74 dogruluk, 0,80 duyarlilik, 0,65
ozgiilliik ve 0,80 AUC skoru sonucunu elde etmislerdir. Sarki vd. (2020), retinal gz
hastaliklar1 ~ siniflandirmast icin  Vgglé modeli kullandiklart calismada %388,3
siniflandirma dogrulugu sonucu elde etmislerdir. Berrimi ve Moussaoui (2020), KNV,
DMO ve drusen gibi baslica retinal hastaliklarin bulundugu OKT gériintiileri ile
siniflandirma yaptiklar1 calismada Vggl6é ve modifiye edilmis Vggl6 modellerini
kullanmislardir. Klasik Vggl6 ve modifiye edilmis Vggl6 modelleri i¢in sirasiyla %53,
%93,5 smiflandirma dogrulugu basaris1 elde etmislerdir. Martinez-Murcia vd. (2021),
Messidor veri setindeki goriintiileri kullanarak DR g6z hastaligi siniflandirmasi yaptiklari
caligmada Vggl6, Vggl9, AlexNet ve ResNet50 modellerini kullanmislardir.
Siiflandirma basarisi i¢in AUC skorunu baz aldiklar1 ¢alismada 0.93 AUC skoru ile en
iyl sonucu ResNet50 modeli elde etmistir. Sugeno vd. (2021), DIARETDBI1 veri
setindeki goriintlileri kullanarak DR g6z hastaligi siniflandirmast yapmaislardir.
ResNet50, Vggl6 ve EfficientNetB3 modellerinin kullanildig: ¢calismada 0,846 dogruluk,
0,994 duyarhilik ve 0,990 6zgiilliik skoru ile en iyi sonu¢ ResNet50 modeli ile elde
edilmistir. Gangwar ve Ravi (2021), Messidor-1 ve APTOS veri setlerindeki goriintiileri
kullanarak DR g6z hastaligi simiflandirmas1 yapmislardir. Inception-ResNetv2 hibrid
modeli kullandiklar1 calismada dogruluk skoru olarak Messidor-1 veri seti i¢in 0,7223 ve
APTOS wveri seti i¢in 0,8218 sonucunu elde etmislerdir. Luo vd. (2021), retinal goz
hastaliklar1 siniflandirmasi i¢in EfficientNetB3 modeli kullandiklar1 ¢aligmada, glokom
hastaliginin siiflandirmasi i¢in %84,73 dogruluk, %88,05 duyarlilik, %75,6 kesinlik,
0,5698 kappa ve 0,8119 AUC skoru sonuglarini elde etmislerdir. Attota vd. (2022), DR
g6z hastaligr siniflandirmasi i¢in EYEPACS veri setindeki goriintiileri kullandiklari
caligmada Inceptionv3, ResNet50v2 ve EfficientNetB7 modelleri ile topluluk 6grenmesi
yontemine dayali bir model Onermislerdir. Siniflandirma dogrulugu olarak
EfficientNetB7, ResNet50v2 ve Inceptionv3 modellerinin sirastyla 0,7378, 0,7989 ve
0,8133 sonuclarini elde etmesine karsin, 6nerilen bu yontem ile 0,9413 dogruluk skoru
elde edilmistir. Ou vd. (2022), ResNet50 modeli kullanarak retinal goz hastaliklar:
siniflandirmasi i¢in gelistirdikleri yontem ile 0,892 F1 skor, 0,535 kappa ve 0,912 AUC
skoru sonuglarini elde etmislerdir. Cui vd. (2023), ResNet50, DenseNet121, Vggl9 ve
EfficientNetB0 modelleri ile retinal géz hastaliklar1 siniflandirmasi yaptiklar1 ¢alismada,

ResNet50 modelinin  sagladigi  %92,91 smiflandirma dogrulugu sonucunu elde
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etmislerdir. Jiwani vd. (2023), DR g6z hastaliginin siniflandirmasi i¢in IDRiD veri
setindeki goriintiileri kullandiklar1 ¢alismada, Vggl6 ve Inceptionv3 modelleri arasinda
bir kiyaslama yapmislardir. Vggl6 modelinin 0,776 ve Inceptionv3 modelinin 0,757
dogruluk skoru elde ettigi caalismada Vggl6 modeli daha basarili bulunmustur. Kasim
(2023), DR g6z hastaliginin siniflandirmasi i¢in DDR ve APTOS veri setlerini kullandigi
calismada MobileNet modeli ile DDR veri seti i¢cin 0,906 ve APTOS veri seti i¢in 0.8935
dogruluk skoru sonucunu elde etmistir. Hassan vd. (2023), OKT goriintiileri ile retinal
g0z hastaliklar1 siniflandirmast ¢alismasinda ResNet50 modeli ile dogruluk, F1 skor,
kesinlik, duyarlilik metrikleri i¢in sirasyla 0,9747, 0,9788, 0,9615 ve 0,9836 sonuglarini

elde etmiglerdir.

Onceden egitilmis modeller kullanilarak kanser, hastalik siniflandirmasi yapilan
calismalarda genellikle birden fazla derin 6grenme modeli kullanilarak kiyaslama
yapildig1 goriilmektedir. Bu tarz ¢alismalarda, caligmanin genel akis1 modeller {izerinden
yuriitiildigii i¢in 6n isleme teknikleri, veri artirma, filtre kullanilmasi gibi siniflandirma
basarisinin artirilmasini hedefleyen bilesenler géz ardi edilmektedir. Ayrica, ¢alismada
kullanilan model veya modellerin ayni1 hastalik tiiriine ait farkli veri setleri iizerinde bir
smnamast yapilmadigr gozlenmektedir. Her ne kadar ele alinan sorun, olabildigince
spesifik bir alana c¢ekilerek siniflandirma basarisinin iizerinde durulmus olsa da
gelistirilen yontemlerin genellestirilebilir olmamasi ciddi bir dezavantaj olarak kabul
edilebilir. Onceden egitilmis modellerin “transfer 6grenme” teknigi ile kullanilirken, ince
ayarlanmis modellerin daha basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir. Ince ayarlama
sayesinde modelin 6znitelik ¢ikarma yetenegi korunurken, mevcut veri seti lizerindeki
gorevi i¢in yeni bir 6grenme saglanmis olur. Bu durum, zaman maliyeti agisindan da
onemlidir. Transfer 6grenme yontemi ile dnceden egitilmis modellerin kullanilmasinda
Oznitelik ¢ikarma islemi kadar siniflandirma iglemi yani 6zniteliklerin birer vektor haline
getirilip YSA modeline baglanmasi da 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu nedenle, sadece
egitilmis modeller ile hem oOznitelik ¢ikarma hem de siniflandirma islemi yapan
calismalarin, basarili sonuglar iiretmedigi gériilmektedir. Ote yandan, 6znitelik ¢ikaricisi
olarak gii¢lii derin 6grenme modellerinin ve siniflandirici olarak da DVM, RO, LR, K-
EYK gibi smiflandiricilarin tercih edildigi ¢alismalarda elde edilen sonuglar, YSA
siniflandiricisinin kullanildigi calismalara gére daha basarili sonuglar elde etmistir. Bu

durum, bu ¢aligmada tercih edilen model-siniflandirici yaklasiminin dogrulugunu da ispat
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eder niteliktedir. Bunun yan1 sira, bilinen siniflandiricilarin aksine, birden fazla derin
ogrenme modelinin bir araya getirilerek olusturulan “topluluk 6grenimi” yonteminde elde
edilen sonuclarin, bu modellerin her birinin tek basina kullanilmasiyla elde edilen
sonuglardan daha basarili oldugu gézlenmistir. Neticede, popiiler ve giiglii derin 6grenme
modellerinin hem Oznitelik ¢ikaricist olarak hem de YSA siniflandiricist olarak

kullanildig1 ¢aligmalarda elde edilen sonuglar yetersiz bulunmustur.

Montazeri vd. (2015), sezgisel optimizasyon yontemlerinden olan genetik
algoritma (GA) kullanarak akciger kanseri siniflandirmasi i¢in 6znitelik se¢imi yaparak
gergeklestirdikleri ¢alismada %80,63 siniflandirma dogrulugu basarisi elde etmislerdir.
Aziz vd. (2018), akciger kanseri siniflandirmasi i¢in YSA ile birlikte bagimsiz bilesenler
analizi (BBA) ve yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmas1 kullandiklar1 calismada, %94,78
siiflandirma dogrulugu sonucuna ulasmislardir. Prabukumar vd. (2019), ELCAP veri
setindeki BT akciger goriintiilerini kullanarak akciger kanseri siniflandirmasi
yapmiglardir. Guguk Kusu Arama Optimizasyonu ile 26 Oznitelik se¢imi yaptiklar
caligmada DVM siniflandiricisi ile %96,51 dogruluk, %97,23 hassaslik, %97,79 6zgiilliik
skoru sonucuna ulagsmislardir. Ke vd. (2019), X-ray goriintiileri ile akciger hastaliklarinin
tespit edilmesi i¢in YSA ve Ant-lion (Mirjalili, 2015a) Moth-Flame (Mirjalili, 2015b)
sezgisel algoritmalar1 kullandiklar1 ¢aligmada ortalama olarak %79,06 dogruluk, %84,22
duyarlilik, %66,7 6zgiillik ve %85,94 kesinlik sonuclarini elde etmislerdir. Park ve
Monahan (2019), gogiis X-ray goriintiileri kullanarak akciger kanseri siniflandirmasi i¢in
GA ile Sinir Mimarisi Aramasi (SMA) modelini optimize ettikleri ¢aligmada %97,15
smiflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Yu vd. (2020), akciger siniflandirmasi
gergeklestirmek icin  Uyarlanabilir Hiyerarsik Sezgisel Matematiksel Model
optimizasyon algoritmasi ile YSA modeli kullandiklar1 ¢calismada, %96,67 siniflandirma
dogrulugu skoru elde etmilerdir. Maulidina vd. (2021), BT akciger goriintiileri ile akciger
kanseri siiflandirmas: yapmak i¢in PSO ve GA optimizasyon ydntemleri ile DMV
siniflandirisinda hiper parametre optimizasyonu gerceklestirmislerdir. Calismada,
%97,96 dogruluk, %97,66 F1 skor, %98,82 duyarlilik ve %98,46 kesinlik skoru sonucunu
elde etmislerdir. Meleki vd. (2021), GA ile K-EYK siniflandiricisini optimize ederek
gelistirdikleri 6znitelik segici modeli sayesinde %99,80 siniflandirma dogrulu basarist
elde etmislerdir. Priya vd. (2021), literatiirde “LIDC-IDRI” olarak adlandirilan veri
setindeki goriintiileri kullanarak Derin inang Ag1 (DIA) modelini Karsitlik Temelli Pity
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Bocek Algoritmast kullanarak optimize ettikleri calismada, %97,92 siniflandirma
dogrulugu, %97,24 kesinlik ve %96,86 duyarlilik sonucu elde etmislerdir. Ajai ve Anitha
(2022), BT akciger goriintiilerini kullanarak kanser siniflandirmasi yaptiklari ¢calismada
ESA modelini Karistirilmis Coban Optimizasyonu (KCO) yontemi ile optimize
etmislerdir. %90 egitim, %10 test verisi kullandiklar1 ¢alismada derin YSA ve optimize
edilmemis ESA modeli ile yaptiklart sonu¢ karsilasgtirmasinda 0,896 dogruluk, 0,897
hassaslik, 0,845 6zgiilliik skoru sonuglart ile en 1yi sonucu KCO yontemi ile optimize
edilen ESA modeli vermistir. Pethuraj vd. (2022), Kelebek Optimizasyon Algoritmasi
Tabanli K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi ile akciger goriintiilerini boliitledikten
sonra oto kodlayict tabanli Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) modeli ile akciger kanseri
siiflandirmast gerceklestiren bir model 6nermistir. Siniflandirma sonucu olarak %99,1
dogruluk, %97,3 kesinlik, %95,3 hassaslik skorlarin1 elde etmislerdir. Mohamed vd.
(2023), IQ-OTH/NCCD veri setindeki BT akciger goriintiileri ile akciger kanseri
siiflandirmas: yaptiklar1 calismada Ebola Optimizasyon yontemi ile ESA modelini
optimize ederek yeni bir yontem gelistirmiglerdir. GA optimizasyon yontemi ile optimize
edilmis ESA ve klasik ESA modellerinin de kullanildig1 ¢alismada Ebola Optimizasyon
yontemi 0,9321 dogruluk ve 0,9021 6zgiilliik skoru ile en basarili sonuglar1 veren yontem
olarak bulunmustur. Nandipati ve Devarakonda (2023), BT akciger goriintiileri ile akciger
kanseri sinmiflandirmasi yaptiklar1 ¢calismada 6znitelik ¢ikaricisi olarak Vggl9 ve ESA
modelini hibrid bir sekilde kullanip, 6znitelik se¢iminde ise Hizlandirilmis Sarmalayici
Tabanli ikili Ar1 Kolonisi algoritmast ile optimize etmislerdir. Gelistirilen bu yontem ile
%98,34 dogruluk, %97,96 kesinlik, %98,72 duyarlilik ve %98,32 F1 skor sonuglarini elde
etmislerdir. Prasad vd. (2023), LIDC/IDRI ve “chest X-ray” veri setindeki goriintiileri
kullanarak akciger kanseri siniflandirmasi yaptiklari ¢calismada 6znitelik ¢ikaricisi olarak
kullandiklar1 ESA-LSTM modelini Mart1 Algoritmasi ile Benekli Sirtlan Optimizasyonu
yontemini hibrid bir sekilde kullanarak optimize etmislerdir. Caligmada gelistirdikleri
yontem ile LIDC/IDRI veri seti i¢in %99,6 dogruluk, 9%99,14 kesinlik, %99,3 6zgiilliik,
%99,8 hassaslik, “chest X-ray” veri seti i¢in %99,7 dogruluk, %97,5 kesinlik, %97,8
ozgillik ve %99,62 hassaslik sonuclarini elde etmislerdir. Saranya ve Asha (2023),
akciger goriintiilerindeki 6znitelik se¢imi i¢in dogrusal diskriminant analizini Kuantum

Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi ile optimize ettikten sonra siniflandirma
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asamasinda agirlikli gradyan giiclendirme modelini kullanan bir ¢aligma yapmislardir.

Gelistirilen bu model ile %99,12 siniflandirma dogrulugu sonucunu elde etmislerdir.

Sayed ve Hassanien (2017), histopatolojik goriintiilerde mitoz tespiti ve
siniflandirmasi i¢in 6znitelik se¢ciminde giive alevi optimizasyon yontemini kullanan bir
model Onermislerdir. Elde edilen Oznitelikler, siniflandirma ve regresyon agacina
aktarilmistir. Onerilen bu yaklasim sonucu olarak %92,99 dogruluk, %66,03 hassaslik,
%95,73 kesinlik ve %65,42 F skor oranlar1 elde edilmistir. Punitha vd. (2019), WBCD
veri setindeki goriintiiler ile meme kanseri siiflandirmast yapmak i¢in Akilli YAK ve
Gelistirilmis Monarsi Kelebek Optimizasyonu yontemi ile YSA modelini optimize eden
bir model gelistirmislerdir. Meme kanseri smiflandirmast i¢in iki optimizasyonu
yonteminin hibrit bir sekilde kullanilmasini saglayan bu model ile %97,53 dogruluk,
%96,75 hassaslik ve %97,04 6zgiilliik skoru sonucu elde edilmistir. Pal ve Saraswat
(2019), literatiirde “blue histology” ve “ADL histopatoloji” veri setleri olarak bilinen
goriintiileri kullanarak hastalik siiflandirmasi icin 6znitelik se¢iminde Biyocografya
Tabanli Optimizasyon (BTO) algoritmast ve simniflandirici olarak DVM’nin
kullanilmasini o6nerdikleri ¢alismada, blue histology veri seti i¢in %69,21 ve ADL
histopatoloji veri seti i¢in %87 siniflandirma dogrulugu sonucuna ulasmislardir. Mittal ve
Saraswat (2019), histopatolojik goriintiilerde doku siniflandirmasi igin yer¢cekimsel arama
algoritmasi1 ve DVM siniflandiricis1 kullandiklar1 modelde, %51,6 dogruluk, %51,55
hassaslik, %50,33 kesinlik ve %59,85 F 6lgiitii skoru elde etmislerdir. Rezaee vd. (2020),
MIAS veri setindeki gorintiileri kullanarak meme kanseri smiflandirmasi yaptiklari
caligmada K-Ortalamalar yontemi ile kanserli bolgeyi oncelikli olacak sekilde kiimeleyip,
Pseudo-Zernike momentlerini kullanarak o6znitelik ¢ikarimi yapan ve Karistirilmis
Kurbaga Sigrama algoritmasi tabanlit ANFIS siniflandiricisi ile optimize eden bir yontem
gelistirmislerdir. Meme kanseri i¢in onerilen bu yontem ile %82 dogruluk ve %85 AUC
skoru sonucunu elde etmislerdir. Thawkar vd. (2021), DDSM veri setindeki goriintiileri
kullanarak meme kanseri siniflandirmas: yapmak i¢in 6znitelik secici olarak Kelebek
Optimizasyonu ve Karinca Aslan Optimizasyonu yontemlerini hibrit bir sekilde kullanip,
DVM, ANFIS ve YSA smiflandiricilart arasinda karsilastirma yaptiklar1 bir model
onermislerdir. Kullanilan siniflandiricilar arasinda %98,50 dogruluk, %98,23 kesinlik ve
%98,80 duyarlilik skoru ile en basarili sonucu ANFIS elde etmistir. Saraswat vd. (2021)

gelistirilmis BTO algoritmasi ile 6znitelik segici ve siniflandirict olarak DVM kullanilan
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bir model Onermislerdir. BACH veri setindeki histopatolojik goriintiileri kullanarak
kanser siiflandirmasi yaptiklart ¢calismada %74,25 siniflandirma dogrulugu sonucu elde
etmislerdir. Houssein vd. (2022), CBIS-DDSM veri setindeki goriintiileri kullanarak
meme kanseri siniflandirmasi yaptiklari ¢alismada ResNet50 modelini Gelistirilmis
Deniz Yirticilart Optimizasyon yontemi ile optimize etmislerdir. Meme kanseri igin
Onerilen bu yontem ile %98,32 dogruluk, %96,61 hassaslik, %98,56 6zgiillik, %98,68
kesinlik, %97,65 F skor ve %97,88 AUC skoru sonucunu elde etmislerdir. Oyelade ve
Ezugwu (2022), MIAS wveri setindeki goriintiileri kullanarak meme kanseri
simiflandirmasit i¢in ESA modelinin GA ve Yasam Se¢imine Dayali Optimizasyon
(YSDO), Balina Optimizasyon algoritmasi, Coklu Evren Optimizasyonu gibi
optimizasyon yontemleri ile optimize etmistir. Calismada elde edilen bulgulara gore 0.96
dogruluk, %96 kesinlik, %96 duyarlilik ve %98 F1 skoru ile en basarili sonucu YSDO
yontemi vermistir. Pramanik vd. (2023), DDSM veri setindeki goriintiileri kullanarak
meme kanseri siniflandirmast i¢in 6znitelik cikaricist olarak Vggl6 modeli, 6znitelik
secimi i¢in Sosyal Kayak Stiriiciisii optimizasyonunun ve siniflandirici olarak da K-EYK
yonteminin kullanildig1 bir model 6nermislerdir. Meme kanseri siniflandirmasi igin
gelistirilen bu yontem ile %96,07 dogruluk, %96,30 kesinlik ve %99,28 duyarlilik skoru
sonucunu elde etmislerdir. Vijh vd. (2023), Aslan Optimizasyonu ve Kedi Siiri
Algoritmasi gibi iki meta sezgisel optimizasyon yontemi hibrit bir sekilde kullanip YSA
modeli ile histopatolojik goriintiilerin meme kanseri smiflandirmasini yaptiklari
caligmada %71,4 dogruluk, %93,12 kesinlik ve %93,23 duyarlilik skorlarini elde
etmislerdir. Atban vd. (2023), histopatolojik goriintiiler ile meme kanseri siniflandirmasi
icin ResNetl18 modelinin PSO, Atom Arama Optimizasyonu ve Denge Optimizasyonu
(DEO) algoritmalar1 ile optimize edilmesini ve siniflandirici olarak da DVM ve K-EYK
siniflandiricilarint kullandiklar: bir karsilagtirmali bir yontem gelistirmislerdir. Meme
kanseri i¢in gelistirilen bu karsilastirmali optimizasyon yonteminde %97,73 dogruluk,
%97,75 kesinlik, %97,75 duyarlilik ve %97,75 F1 skoru ile en yiiksek sonucu DEO
yontemi ve DVM siniflandiricis1 kombinasyonu vermistir. Bhausaheb ve Kashyap
(2023), histopatolojik goriintiiler kullanarak meme kanseri smiflandirmast igin
karistirilmis ¢oban geyigi avi optimizasyonu ile YSA modeli kullanan bir model
onermislerdir. Siniflandirma sonucu olarak %89,27 dogruluk, %81,41 duyarlilik, %86,34
kesinlik ve 9%77,20 6zgiiliikk oranlarini elde etmislerdir. Chakravarthy vd. (2023), MIAS
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veri setindeki gortintiileri kullanarak meme kanseri siniflandirmasi yaptiklari ¢aligmada
agirliklandirilmis K-EYK modelini Karga Arama Optimizayonu ile optimze eden bir
yaklagim onermislerdir. Gelistirilen bu yontem ile %84,35 dogruluk, %87,5 kesinlik ve
%82 F1 skor sonucunu elde etmislerdir. Kumbhare vd. (2023), DDSM veri setindeki
goriintiileri kullanarak meme kanseri siniflandirmasi gergeklestirmek igin Bolgesel
temelli Gelistirilmis TSA modelini hibrid Ejder Binici Optimizasyonu algoritmasi ile
optimize eden bir model onermislerdir. Gelistirdikleri bu yontem ile %95,73 dogruluk,
%95,75 hassaslik, %95,70 ozgiillik, %95,78 kesinlik ve %95,76 F1 skor sonucunu elde

etmislerdir.

Hire ve Shinde (2018), DRIVE ve CHASE veri setlerindeki goriintiileri kullanarak
DR g6z hastalig1 siniflandirmasi i¢in K-EYK modelini Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(KKO) yontemi ile optimize eden bir algoritma gelistirmislerdir. DR ve normal olarak
ayr1 bir sekilde siniflandirdiklar1 sonuglara gore ortalama metrik skorlari, DRIVE veri seti
icin 0,9184 dogruluk, 0,918 ozgiilliikk, 0,90 hassaslik, CHASE veri seti i¢in 0,8810
dogruluk, 0,8714 ozgillik ve 0,785 hassaslik skoru sonucunu elde etmislerdir.
Karthikeyan ve Alli (2018), DR g6z hastaligi siiflandirmasi i¢in 6znitelik ¢ikarma ve
smiflandirma isleminde kullanilan DVM modelini Ates Bocegi Siirii Optimizasyonu
(ABSO) algoritmas1 ve GA ile optimize eden hibrit bir yontem gelistirmislerdir. Hiper
parametre optimizasyonunun siniflandirma basarisi iizerindeki etkisine dikkat ¢eken bu
caligmada hiper parametre optimizasyonu olmadan 0,9315 dogruluk, 0,9167 hassaslik,
0,9592 6zgiilliik ve 0,9259 F skor sonucu elde edilmistir. ABSO algoritmasi ile hiper
parametre optimizasyonu yapildiginda 0,9726 dogruluk, 0,9583 hassaslik, 0,98 6zgiilliik
ve 0,9812 F skor sonucunu elde etmislerdir. Herliana vd. (2018), YSA modelini PSO
yontemi ile optimize ederek DR goz hastalifi simiflandirmasi yaptiklar1 ¢aligmada
%76,11 dogruluk, %83,81 kesinlik, %69,22 duyarlilik ve %82,7 AUC skoru sonucu elde
etmiglerdir. Loheswaran (2020), DR goz hastalig1 siniflandirmasi i¢in TSA modelinin
Gelistirilmis KKO algoritmasi ile optimize edildigi bir model énermislerdir. Onerilen bu
model ile 0,9315 dogruluk skoru elde edilmistir. Roshini vd. (2020), DR g6z hastalig1
siiflandirmast igin 6znitelik seciminde derin ESA modelini uygunluga dayali Tavuk Siirii
Optimizasyonu yontemi ile optimize eden bir model dnermislerdir. Gelistirilen bu yontem
ile 0, 9333 dogruluk, 0,875 6zgiilliik ve 0,9333 F1 skor sonucunu elde etmislerdir . Jadhav
vd. (2021), DIARETDBI1 veri setindeki goriintiileri kullanarak DR g6z hastalig

32



siniflandirmasi i¢in Gelistirilmis Vites ve Direksiyon Tabanli Siiriicii Optimizasyonu
yontemi ile DIA modelinin znitelik gikaris1 olarak kullanildig1 ve optimize edildigi bir
yontem Onermiglerdir. Calismada kullanilan yontem ile 0,9318 dogruluk, 0,8636
hassaslik, 0,9546 6zgiilliik, 0,8636 kesinlik ve 0,8636 F1 skor sonucunu elde etmislerdir.
Nayak vd. (2021), GA ve DVM siniflandirict kullandiklar ¢alismada %98,04 dogruluk,
%97,49 duyarlilik, %98,81 ozgiillik ve %98,31 F1 skor sonucunu elde etmislerdir.
Dayana ve Emmanuel (2022), DR DIABETDRO ve DIABETDRL1 veri setindeki
goriintiileri kullanarak O6znitelik ve siniflandirma asamasinda optimizasyon yontemi
kullandiklar1 bir model gelistirmislerdir. Oznitelik ¢ikarma ve se¢gme asamasinda derin
YSA modelini, smiflandirma asamasinda ise yiginlanmis oto kodlayici modelini
Kronolojik Tunikat Siirii Algoritmasi ile optimize eden bu ¢alismada bir¢ok siniflandirma
metrigi kullanilmistir. Gelistirilen bu yontem ile DIARETDBO veri seti i¢cin %95,9
ortalama dogruluk, %388,07 hassaslik, %96,80 6zgilliik, %85,26 F1 skor, DIARETDBI1
veri seti i¢cin %95,48 ortalama dogruluk, %93,29 hassaslik, %91,89 6zgiilliikk ve %90,53
F1 skor sonuglarini elde etmislerdir. Reddy ve Gurrala (2022), OKT goriintiileri ile goz
hastaliklar1 simiflandirmasi i¢in sezgisel optimizasyon algoritmasi ve 0znitelik ¢ikarict
olarak kullanilan modifiye edilmis geyik avi optimizasyon algoritmasi ile ESA modeli
kullanarak siniflandirma sonucu olarak %98,67 ortalama dogruluk skoru elde etmislerdir.
Pugal Priya vd. (2022), DR g6z hastaligi siniflandirmasi i¢in kirmizi tilki optimizasyon
algoritmasi ile LSTM modeli kullandiklar1 calismada %97,92 kesinlik, %96,89 hassaslik,
%96,78 duyarlilik, %98,45 6zgilliik ve %97,93 F skoru sonucuna ulagmislardir. Xavier
(2023), glokom g6z hastaligi tespiti ve simiflandirmasi igin gelistirilmis yagmur
optimizasyon algoritmast ile DenseNet ve MobileNet modellerini optimize ettigi
caligmada, %96,3 dogruluk, %96,43 duyarlilik, %96,27 6zgiilliik ve %90 kesinlik orani
sonuglar1 elde etmistir. Ramesh ve Sathiamoorthy (2023), DR g6z hastalig
siniflandirmasi i¢in 6znitelik seciminde DenseNet1 69 modeli, optimizasyon siirecinde ise
beyin firtinast optimizasyonu kullandiklar1 calismada siiflandirma sonucu olarak
%99,23 dogruluk, %94,92 duyarlilik ve %99,4 6zgiillik degerleri elde etmislerdir.
Bansode vd. (2023), HR wveri setindeki goriintiileri kullanarak DR g6z hastaligi
siniflandirmasi yapmak i¢in LSTM modelini K&pek Balig1 Kokusu ve Jaya Optimizasyon
algoritmasi gibi iki farkli optimizasyon yontemini hibrid bir sekilde kullandiklar1 bir

model Onermislerdir. Gelistirilen bu yontem ile %67,44 dogruluk, %96,09 hassaslik,
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%44,5 ozgillikk, %58,64 kesinlik ve %72,83 F1 skoru sonucunu elde etmislerdir.
Chandran vd. (2023), DR goz hastaligi siniflandirmasi i¢in IDRiD ve Messidor veri
setlerindeki goriintiileri kullandiklar1 calismada 6zniteliklerin elde edilmesi i¢in pencere
uyarlamali algoritma tabanli 6znitelik ¢ikarma teknigini kullanmiglardir. Bu 6znitelikler,
Capuchin Arama Optimizasyonu ile optimize edilmis otomatik metrik grafik sinir agi
modeli ile islenmis ve siniflandirilmistir. Onerilen bu yontem ile IDRiD veri seti igin %99
dogruluk, %95 F skor, Messidor veri seti i¢in %96 dogruluk, %96 F skor sonuclari elde
edilmistir. Gorde ve Gurjar (2023), DR g6z hastlaligir siniflandirmasi i¢in IDRiD veri
setindeki goriintiileri kullandiklar1 ¢alismada DenseNet169 ve Inceptionv3 modellerini
PSO, YAKA, KKO optimizasyon yontemleri ile optimize edip en yliksek siniflandirma
dogrulugunu saglayan kombinasyonu bulmaya calismislardir. Calismada, Inceptionv3
modeli KKO optimizasyonu ile kullanildiginda %98,14, DenseNet169 modeli YAKA
optimizasyonu ile kullanildiginda %96,29 dogruluk skoru ile bu modeller i¢in en yiiksek
skoru elde etmistir. Khaparde vd. (2023), DR g6z hastaligi smiflandirmasi igin
DIABETDRI1 veri setindeki goriintiileri kullandiklar1 ¢alismada 6znitelik ¢ikarma ve
siniflandirma islemi i¢in 3B ESA ve ikili dikkat TSA modelini hibrid bir sekilde kullanan
ve Spiral Bakteri Kolonisi optimizasyon yontemi ile optimize eden bir model
onermislerdir. Gelistirilen bu yontemi LSTM, ESA, ikili dikkat TSA ve 3B ikili dikkat
TSA modelleri ile kiyasladiklar1 ¢alismada %96,62 dogruluk, %96,62 hassaslik, %96,62
ozgiilliik, %90,52 kesinlik ve %93,47 F1 skor sonucunu elde ederek, diger modellerden
daha basarili bir sonug elde etmislerdir. Krishnamoorthy vd. (2023), DR g6z hastalig1
smiflandirmasi i¢in Messidor-1 ve APTOS veri setindeki goriintiileri kullandiklari
caligmada 6znitelik ¢ikarma islemi i¢in 1B ¢ift yonlii tekrarlayan ESA modelini Karsitlik
Tabanli 6grenmeye dayali Ates Ucucu algoritmasi ile optimize eden bir model
gelistirmislerdir. Onerilen bu yontem ile APTOS veri seti igin %98,34 dogruluk, %89,87
duyarlilik, %96,16 kesinlik ve %91,23 F1 skor, Messidor-1 veri seti i¢in %97,32
dogruluk, %90,17 duyarlilik, %94,18 kesinlik ve %92,49 F1 skor sonucunu elde

etmislerdir.

Sezgisel optimizasyon ile farkli tibbi goriintiilere ait kanser siniflandirmasi
caligmalarina dair literatiir incelendiginde parametre-hiper parametre optimizasyonu
yerine Oznitelik segme asamasinda bir optimizasyon islemi yapildig: gériilmektedir. Bu

durum, Oznitelik se¢imi i¢in giicli derin O6grenme modellerinin kullanilmasina
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odaklanilmasini saglar. Optimizasyon yonteminin Oznitelik segcme isleminde basarili
olmas1 durumunda siniflandirict i¢in ekstra bir tercihe gidilmesine gerek kalmamaktadir.
Boylelikle, calismada kullanilan parametreler sadece model se¢imi ve kullanilan sezgisel
optimizasyon yonteminin kendi parametreleri ile sinirli kalmaktadir. Oznitelik secimi igin
sezgisel optimizasyon ile sadece modellerin kullanilmasi durumunda, gereksiz
Oznitelikler 6grenme islemine dahil olmayacagi icin hizli bir model egitim siireci
gerceklesebilir. Ancak, bdyle bir durumda modelin genellestirilebilir olma yetenegi
sorgulanir. Az sayida parametrenin kullanildigi boylesi ¢aligmalarda en azindan birden
fazla veri setinin kullanilmasi gereklidir. Bu nedenle, smiflandiricilarin sezgisel
optimizasyon yontemi ile kullanilmasi, elde edilen sonuglarin gegerliligi ve glivenirliligi
acisindan daha dogru bir tercih olacaktir. Her ne kadar, kanser smiflandirmasi i¢in
sezgisel optimizasyon yontemlerini kullanan ¢alismalarda yiiksek dogruluk skorlar1 elde
edilmis olsa da, birden fazla veri seti kullanilmadig: i¢cin ne kadar genellestirilebilir
olduklar1 konusu tartismalidir. Ciinkii, sezgisel optimizasyon yontemi kullanmadan
sadece Onceden egitilmis modeller ile yapilan ¢alismalara bakildiginda hem kullanilan
model sayisinin hem de ayni veri tlriindeki veri seti sayisinin daha fazla oldugu
goriilmektedir. Sezgisel optimizasyon yonteminin, ¢calisma siiresi, daha az parametre ile
daha yiiksek dogruluk skoru elde etme gibi avantajlar1 goriilse de genellestirilebilir
model, hiper parametre optimizasyonu soz konusu oldugunda parametre fazlaligi,
donanim giici gereksinimi gibi konularda da ciddi bir dezavantaja sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica, sadece Oznitelik se¢imi i¢in sezgisel optimizasyon kullanilan
caligmalarda Temel Bilesenler Analizi (TBA) yontemi ile bir karsilastirma yapilabilir. Bu
karsilagtirma ile hem ele alinan siiflandirma metrigi skoru hem de c¢alisma siiresi
acisindan hangisinin daha avantajli oldugu goriilebilir. Bunlarin yaninda, iki sezgisel
optimizasyon algoritmasinin hibrit bir sekilde kullanildig1 ya da birden fazla sezgisel
optimizasyon yonteminin kullanilip, aralarinda en iyi sonucu veren yontemin belirlendigi
caligsmalar da dikkat cekmektedir. Bu tarz calismalarda genellikle, 6znitelik ¢ikaricisi
olarak tek bir modelin kullanilmasi, en yiiksek skorun elde edilmesinde hangi sezgisel
yontemin basarili olacagina dair kullanilan yontemler arasinda bir karsilagtirma
yapilmaktadir. Dolayisiyla bu durum, kendi igerisinde bir saglama islevi goriip,
calismanin gecerliligi ve giivenirliligi agisindan Onemli bir kazanim olarak kabul

edilmektedir. Genel olarak, tibbi goriintli siniflandirmast yapilan ¢aligmalarda sezgisel
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optimizasyon ydntemleri, mevcut parametreler igerisinde en basarili sonucun elde
edilmesi i¢in giiclii bir yaklasimdir. Sezgisel optimizasyon ile kullanilan parametrelerin
(model, smiflandirict ve hiper parametreler) sayist ve degerleri dogru bir sekilde
belirlendiginde miimkiin olan en kisa siirede en iyiye yakin bir sonucu elde etmesi
beklenmektedir. Az sayida parametre ile basarili sonuclarin elde edilmesi durumunda
gecerli ve giivenilir bir sonug¢ olarak kabul edilebilmesi i¢in birden fazla veri setinin
kullanilmasi, modelin igerisinde ¢apraz dogrulama tekniginin kullanilmasi, istatistiksel
testlerin yapilmasi gibi ekstra diizenlemeler diisiiniilebilir. Bunun yerine, karsilastirmali
sonuglar elde edilmesi agisindan birden fazla model, siiflandirici ve bunlara bagli olarak
hiper parametrelerin kullanilmasinin daha uygun olacag: diisiiniilmektedir. Literatiirdeki
caligmalarda bu durum ciddi bir eksiklik olarak goriilmektedir. Ancak bunun yaninda,
birden fazla sezgisel optimizasyon yonteminin kullanilip bir karsilastirma yapildig1 ya da
iki sezgisel optimizasyon yonteminin hibrid bir sekilde kullanilarak yeni stratejilerin
gelistirilmesi gibi durumlar bunun disinda goriilmektedir. Son olarak, yalnizca bir
sezgisel optimizasyon yoOntemi ile oOznitelik cikarmak i¢in bir derin &grenmenin
kullanildig1 caligmalarin, boyut azaltma islevini yerine getiren diger yontemlerden (TBA)
farki ve farkli veri setlerine uygulanmasi konusundaki ¢ekimserlik, en 6nemli eksiklikler

olarak ifade edilebilir.
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UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Setleri

Calismada toplamda 5 adet veri seti kullanilmistir. Bu veri setlerinin ikisi akciger
kanserinin siniflandirmasina yonelik, ikisi meme kanserinin siniflandirmasina yonelik ve
bir veri seti de OKT goriintiileri ile DR g6z hastaliginin siniflandirmasina yonelik

olusturulmus veri setleridir.
3.1.1. Akciger Nodiilii Veri Seti

Akciger nodiilii, gecirilen bir enfeksiyon hastaligi sonrasinda akciger iizerinde
kalan ve 3 santimetre ¢apindan biiyiik lekelerdir (Loverdos vd., 2019: 227). Iyi huylu ve
kot huylu nodiiller olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Akciger nodiilii veri seti (ANVS)
bilinyesinde bulunan BT akciger nodiilii goriintiileri ile iy1 huylu kotii huylu akciger
tiimori sin1flandirmasi yapilmaktadir. ANVS kaggle platformundan elde edilebilmektedir

(https://www.kaggle.com/kmader/).

Bu ¢alismada kullanilan ANVS, LUNA 16 yarigmasi i¢in hazirlanan goriintiilerden
olugsmaktadir. LUNA16, akciger nodiillerinin segmentasyonu ve siiflandirmasi igin
hazirlanmig BT akciger goriintiilerinin kullanildig1 bir organizasyonun 2016 yilindaki

yarismasidir (https://lunal6.grand-challenge.org/).

3.1.2. Meme Kanseri Veri Seti-1

Meme Kanseri Veri Seti-1 (MKVS-1), histopatolojik goriintiiler ile meme kanseri
smiflandirmasi yapilmasi i¢in olusturulmus bir veri setidir. Bu veri setindeki veriler ile
kanser-normal smiflandirmasi yapilmaktadir. MKVS-1’deki histopatolojik goriintiiler,
2018-2019 yillar1 arasinda Patch Camelyon (PCam) veri setinde elde edilen verilerden
olusmaktadir. PCam veri seti, ¢ok farkli versiyonlar1 bulunan ve veri sayilari ile
goriintiilerin boyutlarinin degiskenlik gosterdigi bir veri setidir. Bu ¢alismada, 20 bin
ornege yakin bir degerle temsil edilen (20K) versiyonu kullanilmistir. Bu veri seti, kaggle
platformundan elde edilebilmektedir

(https://www.kaggle.com/competitions/histopathologic-cancer-detection).
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3.1.3. Diyabetik Retinopati Veri Seti

DR veri seti, DR g6z hastaliginin siniflandirmasi icin OKT goriintiilerini kullanan
bir veri setidir. Literatiirde “RFMiD” veri seti olarak adlandirilmaktadir. Coklu goz
hastalig1 siniflandirmasina dair veriler iceren bu veri setindeki DR ve normal etiketli
veriler ile ikili smiflandirma yapilmistir. DR veri seti, kaggle platformundan elde

edilebilmektedir (https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/retinal-disease-

classification).
3.1.4. Akciger Kanseri Veri Seti

Akciger kanseri veri seti (AKVS), BT goriintiileme teknigi ile elde edilen,
DICOM tibbi goriintii formati ile kaydedilmis ve akciger kanseri siniflandirmasi igin
olusturulmus veri setidir. AKVS, literatiirde “The Cancer Genome Atlas Lung
Adenocarcinoma (TCGA-LUAD)” olarak adlandirilmaktadir. ANVS’den farki, her iki
akcigerin mide ile genis bir sekilde goriintiillenmis ve hasta kayitlarina ait bilgileri icermis
olmasidir. Ayrica, DICOM goriintii formati ile kaydedilmesine ragmen sonrasinda NIFTI
formatina dontstirilmiistii. AKVS, kaggle platformundan elde edilebilmektedir

(https://www.kaggle.com/datasets/kmader/siim-medical-images).

3.1.5. Meme Kanseri Veri Seti-2

Meme Kanseri Veri Seti-2 (MKVS-2), literatiirde “BreaKHis” veri seti olarak
bilinen ve farkli yakinsama oranlarina gore bir araya getirilmis histopatolojik goriintiiler
ile meme kanseri siniflandirmasi yapilmasini saglayan bir veri setidir. Bu veri seti, kaggle

platformundan elde edilmis olup (https://www.kaggle.com/datasets/forderation/breakhis-

400x), 400x yakinsama oranina sahip histopatolojik goriintiiler icermektedir.
3.2. Veri Setleri Hakkinda Istatistiki Bilgiler

Calismada DR ve MKVS-2 veri setleri haricindeki diger veri setleri %80 egitim,
%20 test verisi olarak ayrilmistir. DR ve MKVS-2 ise yiikleyen kisi-organizasyonlarin
belirledigi halka agik bir sekilde kullanim politikalar1 geregi egitim-test verisi orani,
yiikleyen kisinin belirledigi orana gore kullanilmistir. Tablo 1°de ¢alismada kullanilan 5

veri setine ait istatistiki bilgiler verilmektedir.
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Tablo 1. Calismada Kullanilan Veri Setlerine Ait Istatistiki Bilgiler

Veri Seti Egitim Verisi Test Verisi Toplam Veri Etiket Sayis1
0 1

ANVS 5352 1339 6691 4165 2526

MKVS-1 15616 3904 19520 9760 9760

DR 2560 640 3200 2531 669
AKVS 80 20 100 50 50

MKVS-2 1148 545 1693 547 1146

Tablo 1°de verilen veri setleri hakkindaki istatistiki bilgilerde etiket sayisi ile
kastedilen, ikili simiflandirmada kullanilan “normal”-“iyi huylu”-“kanser degil” (0
etiketi), “hasta”-“kotii huylu”-“kanser” (1 etiketi) tanimlamalaridir. Ilaveten, Tablo 1°deki
istatistikler, 5 veri setinin de veri artirma teknigi uygulanmamis hali yani orijinal haline
ait bilgilerdir. Sekil 6’da 5 veri setine ait ve her iki etikete de sahip 6rnek goriintiiler

verilmektedir.

Sekil 6. Calismada Kullanilan 5 Veri Setine Ait Orijinal Goriintiiler
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3.3. Veri On Isleme

Gortintiideki istenmeyen durumlarin giderilmesi ve etkili sonuglar elde etmek

amaciyla uygulanan yontemler biitiinii olarak degerlendirilebilir (Mishra vd., 2020: 1-2).
3.3.1. Kontrast Simirh Uyarlanabilir Histogram Esitleme

Uyarlanabilir Histogram Esitleme (AHE), goriintiiniin pargalara boliinerek her bir
par¢anin histogram esitlemesinin ayr1 ayr1 yapildigi tekniktir (Zhu ve Huang, 2008). Eger
goriintii iizerinde giiriiltli yoksa, bu yerel ve kiiclik parcali histogram esitlemeler olduk¢a
basarili bir sekilde yapilacaktir. Bu acidan AHE, goriintii igerisindeki yerel kontrastin
gelistirilmesi agisindan daha elverislidir (Mungra vd., 2022).

CLAHE, AHE’nin giriltilii gorintiilerdeki basarisinin  arttirilmasi  igin
gelistirilmis bir tekniktir. CLAHE’ de, goriintii histogram esitleme igin kiiclik parcalara
ayrildiktan sonra bu pargalardan herhangi birisi belirtilen kontrast siirindan st bir
degere sahipse bu pikseller kirpilarak histogram esitleme islemi uygulanmadan diger

parcalara esit bir bicimde dagitilir (Pour vd., 2020: 3).
Sekil 7°de 5 veri setinde yer alan CLAHE uygulanmis goriintiiler verilmektedir.

Sekil 7. Veri Setlerine Ait Orijinal (Ustteki) ve CLAHE Uygulanmis (Alttaki)

Goruntiler

ANVS MKVS-1 DR AKVS MKVS
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3.3.2. Veri Artirma

Veri artirma, mevcut verilerin kullanilmas ile iiretilen yapay verilerdir (Liu vd.,
2020). Veri artirma, farkli teknikler ve doniisiimler kullanarak egitim verileri tizerinde
uygulanir ve bu sayede hem verilerin ¢esitliligi saglanmis olur hem de modelin 6grenme

yeteneginin saglamligi artirilmis olur. (Liang vd., 2023: 1).

Sekil 8’de orijinal ve CLAHE uygulanmis verilerin, ¢esitli veri artirma teknigi ile

cogaltilmasina dair 6rnekler gosterilmektedir.

Sekil 8. Veri Artirma Teknigi Uygulanmig Goriintiiler (Artirilmis-O: Artirilmis Orijinal
Gortintiiler; Artirilmis-C: Artirllmis CLAHE’1i Gortintiiler)

Orijinal Artirlimis-O CLAHE Artiriimis-C
F =
‘v

S

MKVS-2

Etiket sayisinin esit dagilmis olmasi ve fazla sayida veri bulunmasi nedeni ile

MKYVS-1"e veri artirma teknigi uygulanmamuistir.
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3.3.2.1. Yatay ve Dikey Kaydirma

Bir goriintiiniin kaydirilmasi, o gériintiiniin boyutunun degistirilmeden goriintiiye
ait tim piksellerin yatay ya da dikey olarak tek yonlii bir sekilde hareket ettirilmesidir
(Ottoni vd, 2023). Bundan dolay1 bazi pikseller goriintiiden kirpilir ve bu piksel
degerlerinden bosalan, yeni piksel degerlerinin belirlenmesi gereken bir bolge elde

edilmis olunur (Talasila vd., 2022).
3.3.2.2. Yatay ve Dikey Cevirme

Goriintii cevirmek, o gorlintiiniin yatay (x ekseni) ya da dikey (y ekseni) diizeyde

piksellerinin ¢evrilmesidir (Zhang vd., 2020: 1677).
3.3.2.3. Rastgele Dondiirme

Goriintiiniin 0 ile 360 derece arasinda belirtilen bir degerde dondiiriilmesidir

(Alomar vd., 2023).
3.3.2.4. Rastgele Yakinlastirma

Rastgele yakinlastirma teknigi ile goriintiiniin ¢evresine yeni pikseller eklenerek
ya da piksel degerlerinin interpolasyonu yapilarak, goriintii belli bir oranda yakinlastirilir

ya da uzaklastirilir (Gorad ve Kotrappa, 2021: 4).
3.3.3. Filtreler

Filtreleme islemi, yumusatmaya da bulaniklastirma olarak da adlandirilmaktadir.
Filtre, goriintiiniin elde edilmesi ya da islenmesi asamasinda olusmus olan istenmeyen-
rastgele piksellerin yani giiriiltiinlin azaltilmasi1 ya da giderilmesi amaciyla kullanilan

yontemlerdir (Shah vd., 2022: 506).

Calismada kullanilan veri setleri igerisinde DR veri seti hari¢ diger tiim veri
setlerinde AD, BM3D, IKT, Gauss, HM, Ortalama, TV ve Dalgacik filtre olmak iizere 8
adet filtre kullanilmistir. DR veri setinde ise bu 8 filtre ve Agirliklandirilmis Gauss (AG)

filtresi de kullanilmistir.

Bu durumun nedeni, gbz hastaliklar1 simiflandirmasinda OKT goriintiilerinde
agirliklandirilmis Gauss filtresinin gézdeki damar yapisini ortaya ¢ikarmada daha bagarili

bulunmasidir (Jabbar vd., 2022).
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3.3.3.1. Anizotropik Difiizyon Filtre

AD filtre, Perona ve Malik (1990) tarafindan gelistirilen, goriintiiniin 6zelliklerini
koruyarak goriintiiyli pliriizsiizlestirmek ve kenarlari tespit etmek igin kullanilan bir

filtredir.

AD filtre, Denklem 1°de verilen esitligin siirekli bir sekilde tekrarlanmasiyla

uygulanmaktadir.

A
It~ It + | IZ g([vit,|.y)vit, (1)
na pPEN,

Denklem 1°de verilen I t anindaki bir I gériintiisiindeki a pikseline ait yogunlugu,
A difiizyon hizina bagimh bir skaler biiyiikligii, n, a pikseline komsu olan piksel
kiimesini, y piiriizsiizlestirme islemi icin gerekli olan pozitif bir sabiti, g(.) kenar
durdurma islevini, VI{ , a pikselinden b pikseline dogru olusan gradyanin biiyiikligiine
karsilik gelmektedir (Ozen ve Aksahin, 2020).

AD filtrede giiriiltii tahmin edildikten sonra goriintiideki farkli yogunluklara sahip
olan bolgeler i¢in difilizyon katsayisi ayarlanir. Daha sonra, goriintii {izerinde segilen bir
piksel ve onun komsusu olan pikseller tizerinde Denklem 1°deki formiil, tekrarlanarak

uygulanir. Bu sayede piksellere ait bir yogunluk istatistigi elde edilir.

Bu asamadan sonra diflizyon islemi baslar. Yogunluk hesaplamasi yapildigi i¢in,
ilgili piksel ile komsu pikseller arasinda bir karsilastirma yapilir. Pikselin kendi

yogunlugu ile ¢evresinin yogunlugu arasindaki fark, pikselin kendi degerine eklenir.
Istenilen piiriizsiizlestirme sonucu elde edilene degin bu islemler tekrarlanir,

3.3.3.2. iki Tarafh Filtre

IKT filtre, goriintiideki giiriiltiilerin giderilip, goriintiiniin yumusatilmas1 ve bu
yapilirken de kenarlarin korunmasi i¢in Tomasi ve Manduchi (1998) tarafindan

gelistirilen bir filtredir.

IKT filtre; pikseller arasindaki uzakligin nasil olgiilecegine (o) ve pikseller
arasinda yogunluk benzerliginin (o, ) nasil hesaplanacagina dair iki filtre parametresinden

olusmaktadir.

IKT filtreye ait formiil Denklem 2’de verilmektedir.
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1

KT = 5 > Gos(lla—bl[) Gor(la = 1,D1y @)
% bes

IKT filtre kullanilarak bir goériintiiniin a pikseline ait konumundaki bir ¢iktinin
([1]g) nasil islendigini goésteren Denklem 2’de; I gorintii, W, piksellere ait agirlik
toplaminin 1’¢ esit olmasini saglayan bir normalizasyon faktdriinii temsil etmektedir. IKT
filtrede iki adet Gauss fonksiyonu kullanilir. Bu iki Gauss fonksiyonu ile pikseller
arasindaki uzaklik (Gog(|I, —I,|)I,) ve yogunluk benzerligi (Go,(|I, — I)1p)
hesaplanir (Ozdil ve Gunes, 2015).

Uzaklik hesaplamasi yapilirken, ¢ergeve (S) ne kadar genis tutulursa o kadar ¢ok
piksel kiimesi islenir. Benzerlik yogunlugu hesaplamasi yapilirken, cergeve ne kadar
genis tutulursa yani bu iki fonksiyona ait degerler ne kadar biiyiik secilirse daha fazla
piksel kiimesi segilecek ve bu piksellerin arasindaki yogunluk fark: tolere edilecektir

(Bhonsle vd., 2012).

Pikseller arasindaki uzaklik ve yogunluk benzerligi hesaplandiktan sonra bu iki

fonksiyondan elde edilen degerle, pikselin agirlikli ortalamasi hesaplanir.
3.3.3.3. BM3D Filtre

BM3D filtre, 6zellikle tibbi goriintiilerdeki giiriiltiilerin giderilmesi ve video
sikistirma islemi i¢in gelistirilmis bir yontemdir. BM3D filtresinin ¢alisma prensibi

asagida bes madde olarak verilmektedir (Djurovi¢, 2016; Djurovié, 2017).

e (Goriintli iizerinde benzer yamalar olusturmak i¢in piksel degerleri
incelenir ve belirli katsayilar ile hesaplanarak esikleme islemi uygulanir.
Katsay1 degerleri, esik degeri ile karsilastirilir ve esigin altinda kalan
degerler sifira esitlenir.

e Birbirine benzer yamalar, 3B bloklara yerlestirilir ve genellikle 3B ayrik
dogrusal doniisiim islemine tabi tutulur. Sonrasinda, doniisiim katsayilar
arasinda da bir esikleme islemi yapilir. Esigin altinda kalan degerler
cikarilir.

e 3B doniisim katsayilari Wiener filtresi ile filtrelenir ve gegici olarak
filtrelenmis bloklar elde edilir.

¢ Filtrelenmis olan yamalara ters 3B doniisiim islemi uygulanir.
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e Son olarak, filtrelenen yamalar orijinal goriintiiniin tahmini olugturmak

icin bir araya getirilir.
3.3.3.4. Gauss Filtre
Gauss filtre, goriintii ve sinyal islemede giiriiltii gidermeyi saglayan diisiik gegisli

bir filtredir. Giirtiltii giderme islemini Gauss fonksiyonunu (normal dagilim) kullanarak

gercgeklestirir. Denklem 3’te Gauss fonksiyonu verilmektedir.

x2—y?

e 202 3)

Goy) = 2ma?

Denklem 3’te verilen, x yatay eksendeki uzaklik, y dikey eksendeki uzaklik, o

standart sapma ve e dogal logaritma tabani degerlerini temsil etmektedir.

Gauss filtresinde standart sapma ve filtre islemi i¢in kullanilacak matris boyutu,
iki dnemli parametredir. Matris boyutu, ¢erceve i¢ine alinacak piksel kiimesini; standart
sapma ise diizgiinliigii-keskinligi belirler. Standart sapma degeri ile piksellerin agirliklar
hesaplanir. Filtre matrisi ile merkezdeki en yiiksek agirliga sahip piksele gore cevredeki
pikseller daha az agirhiga sahip olacak bir sekilde ayarlanir ve diizgiinlestirme islemi

gerceklestirilir (Ito ve Xiong, 2000; Suryanarayana vd., 2021).
3.3.3.5. Agirhklandirilmis Gauss Filtre

AG filtre, iki goriintiinlin agirliklandirilarak birlestirilmesine olanak saglar. Bu
filtrenin parametreleri sirasiyla; birinci gorintii, alfa degeri, ikinci goriintii, beta degeri,

pozitif sabit katsay1 degeri (Opencv, 2023).
Denklem 4’te AG filtreye ait formiilasyon verilmektedir.
g =a-Iy+p-L+y (4)

Denklem 4’te verilen; a alfa degeri, I, birinci goriint, , I, ikinci goriintii, 8 beta

degeri ve y pozitif sabit katsay1 degeridir.

AG filtre uygulanirken, birinci goriintli orijinal goriintii olarak secilmis olup,

ikinci goriintii ise Gauss filtresi uygulanmig goriintii olarak secilmistir.
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3.3.3.6. Homomorfik Filtre

HM filtre, ozellikle diigikk kontrastli tibbi goriintiilerin diizglinlestirmesini
goriintiideki aydinlatma ve yansitma bilesenlerini kullanarak gergeklestirir (Ramos-Soto

vd., 2021).

Denklem 5’te HM filtrenin goriintiileri iki bilesenli olarak ele almasina dair

formiilasyon verilmektedir.

fO,y) =i(x,y).r(x,y) (5)
Denklem 5’te verilen f(x,y) goriintii, i(x, y) aydinlatma, r(x,y) ise yansitma

bilesenleridir.

Aydinlatma islevi, diizgiinlestirmeyi; yansitma islevi ise kenar belirlemesini ve
siirlarin korunmasini ifade eder. Aydinlatma bileseni diisiik frekansli oldugu icin pek
degismez. Ancak, yansitma bileseni yiiksek frekansli oldugu i¢in ¢ok fazla degisim
gosterir. Bu nedenle, aydinlatma ve yansitma bilesenlerinin ayrilmasi i¢in logaritmik

doniisiim uygulanir. Bu isleme ait formiilasyon Denklem 6’da verilmektedir.

ln(f(x, y)) = ln(i(x, y)) + ln(r(x, y)) (6)

Sonrasinda, frekans bilesenlerine ayrilmasi i¢in her iki bilesene de Fourier
Dontisimii uygulanir. Denklem 7°de Fourier Doniisiimiiniin uygulanmasina dair

formiilasyon verilmektedir.

FT(In(f(x,y))) = FT(In(i(x,y))) + FT(In(r(x,y)))
© FTy(u,v) = FT;(u,v) + FT,.(u,v) (7)

Bu islemden sonra, dzellikle yansitma bileseninden gelen yiiksek frekanslarin
engellenmesi i¢in diisiik gecisli bir filtrele (H(u,v)) uygulanir. Filtre uygulanmis

goriintiiye (S(u, v))) ait formiilasyon, Denklem 8’de verilmektedir.
S(w,v) = Huw,v)FT;(u,v) = H(w, v)FT;(u,v) + H(u, v)FT,.(u,v) (8)

Elde edilen filtrelenmis goriintiiye Ters Fourier Doniisiimii (TFT) uygulanarak,
goriintii frekans alanindan tekrar uzaysal alana dondstiiriiliir. Bu isleme ait formiilasyon

Denklem 9’da verilmektedir.

S(u,v) = TFT(H(w,v) FT(w,v)) + TFT(H(w,v) FT,(u,v)) 9
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Son olarak, frekanslarina ayrilan goriintiiye listel fonksiyon uygulanir ve goriintii
modifiye edilmis aydinlatma ve yansitma bilesenleri ile tekrar olusturulur. Ustel
fonksiyon uygulanmis goriintiiye ait formiilasyon Denklem 10’da verilmektedir

(Yugander vd., 2020; Al Sobbahi ve Tekli, 2022).
E(x,y) = exp[s(x, y)] = exp[h;(x,y)] exp[h; (x, ¥)] (10)

Denklem 10’da verilen E(x,y) = exp[s(x,y)] Ustel fonksiyon uygulanmis
S(u,v), hi(x,y) = TFT(H(u, v) FT;(u, v)) ve h,.(x,y) = TFT(H(u, v) FT,(u, v))
islemlerine karsilik gelmektedir. Bu ifadeler, denklemlerdeki bilesenlerin kisaltmalari

olarak yazilmistir.
3.3.3.7. Ortalama Filtre

Gortintiide genellikle kare matris ile alici alandaki piksel degerleri filtre
matrisindeki degerleri ¢arpilir ve elde edilen sonug, matrisin boyutuna boliinerek yeni
piksel degeri belirlenir (Gupta, 2011). Bu islem, filtre matrisinin goriintiideki her bir

piksel ilizerinde kaydirilmasina kadar devam eder.

Ortalama filtreye ait formiilasyon, Denklem 11°de verilmektedir.

fC,y) _ L Z g(s,t) (11)

Denklem 11°de verilen; Sy, m x n boyutundaki bir gériintiiniin x ve y noktasindaki

piksel kiimesini, g(s,t) filtre matrisindeki s ve t koordinatlarindaki piksel degerlerini

yani bozuk goriintiiniin ortalamasini temsil etmektedir (Janani ve Jebakumar, 2023).
3.3.3.8. Toplam Varyasyon Filtre

TV filtre, Rudin vd. tarafindan (1992), goriintiideki yliksek varyasyonu en aza

indirgemek ve kenarlar1 korumak i¢in gelistirilmis bir yontemdir.

Bir sinyale ait toplam degisim yani toplam varyasyon, sinyalin diger sinyaller
arasinda ne kadar degistigini 6lger; 1 < n < N sart1 ile bir N noktas1 sinyali olan x(n) nin

toplam degisimi Denklem 12’deki gibi hesaplanir (Selesnick ve Bayram, 2010).

V() = ) lx(n) - x(n = D) (12)
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Daha kisa bir sekilde ifade edilecek olursa eger, x’in toplam degisimi Denklem

13’teki gibi de yazilabilir.
TV(x) = |IDxll, (13)

Bir x goriintiisliniin bozuldugu, giiriiltii karistirildigr varsayildiginda, temizlenmis
bir x goriintiisiiniin olusturulabilmesi i¢in amag fonksiyonunu en diisiik seviyeye indiren
x sinyalinin elde edilmesi gerekir. TV giriilti giderme formiilii, Denklem 14’te

verilmektedir.
J(x) = lly = x|I5 + AlIDx|l, (14)

Denklem 14’te verilen; y bozulmus goriintii, x orijinal goriintli, A diizlestirme
parametresidir. Diizlestirme parametresi, yumusatmanin ne denli kullanilacagin belirler.

Bozulma biiyiikse eger, daha biiyiik bir deger almasi gerekir (Selesnick ve Bayram, 2010).

TV filtreleme isleminde &nce gradyan hesaplanir. Ilgili pikselin etrafindaki
piksellerin deger farklarinin kombinasyonu hesaplanir ve elde edilen deger, o pikselin
gradyani olur. Boylelikle, goriintiideki kenarlar ve gecisler bulunmaya ¢alisilir (De Santis

vd., 2022).

Sonrasinda, diizlestirme islemi ile gradyan degerleri birlestirilir. Bu sayede hem
kenarlar korunmus olur hem de diiz bolgeler diizlestirilir. Diizlestirme islemi sayesinde
gradyandaki biiylik degerler bastirilir ve giiriiltiilerin biiylik bir kismi1 giderilir.
Diizlestirme islemi sonrasinda gradyanin tersi hesaplanarak bir nevi geri doniistiirme
islemi yapilir. Son olarak, diizlestirilmis gradyan ile orijinal goriintii birlestirilir (Roonizi

ve Selesnick, 2022).
3.3.3.9. Dalgacik Filtre

Dalgacik, karmasik sinyallerin temel fonksiyonlarm toplamlarina ayristirilmasina
yarar. Ayrica, teleme ve genisleme yolu ile tek bir 14, (t) fonksiyonunda elde edilirler
(Sagiroglu ve Besdok, 2012; Qiu vd., 2006). Denklem 15°’te dalgacigin elde edildigi

fonksiyon verilmektedir.

1 t—>b
Van® = =¥ () (15)
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Denklem 15°te verilen; a Ol¢eklendirme parametresi, b zaman yerellestirme

parametresi ve Y (t) ise ana dalgacik seklinde isimlendirilmektedir.

Sonlu enerji sinyali olan x(t)’nin, analiz edilen Y (t) dalgacig: ile dalgacik
doniisiimii ancak x(t)’nin Olgeklendirilmis ve eslenik dalgacik ile evrisim isleminden

ibarettir. Bu durum, Denklem 16’da verilmektedir.
1 [ t—b
W(a,b =—fxt *(—)dt 16
@b =7 | x5 (16)

Denklem 16°da verilen dalgacik doniisimii (W (a,b)), her a o6lgegindeki b
otelemesinin fonksiyonlar1 olarak diistiniilebilir. Bu durum, Denklem 16’daki esitligin,
dalgacik analizinin bir zaman-frekans analizine karsilik geldigini gostermektedir (Qiu
vd., 2006). Gorintii filtrelemede Dalgacik filtrenin kullanimi, goriintiiniin farkl
Olceklerdeki detaylarini ve benzer bilesenlerini yakalamak i¢indir. Dalgacik doniisiimiinii
kullanan Dalgacik filtre, goriintiiniin farkli 6l¢eklerdeki dalgacik katsayilarini elde ederek
goriintiideki giiriiltiileri gidermeyi amaglar. Dalgacik katsayilar1 elde edildikten sonra ters

dontistim islemi ile orijinal goriintliyii tahmin etmek i¢in kullanilir.

Sekil 9-13’te sirastyla ANVS, MKVS-1, DR, AKVS ve MKVS-2 veri setlerine ait
orijinal ve CLAHE uygulanmis goriintiilerin ¢esitli filtre uygulanmis halleri

verilmektedir.

Sekil 9. ANVS Verilerine Filtre Uygulanmasi a) Orijinal, b) CLAHE
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F
|
!
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(a) (b)
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Sekil 10. MKVS-1 Verilerine Filtre Uygulanmasi a) Orijinal, b) CLAHE
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Sekil 11. DR Verilerine Filtre Uygulanmasi a) Orijinal, b) CLAHE

Gauss

(@)

(b)
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Sekil 12. AKVS Verilerine Filtre Uygulanmasi a) Orijinal, b) CLAHE
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3.4. Evrisimli Sinir Aglar1 Modelleri

Calisgmanin bu boliimiinde, veri setlerindeki goriintiilerin  6zniteliklerinin

cikartilmasinda kullanilan 6nceden egitilmis ESA modelleri tanitilmaktadir.

3.4.1. Vggl6

Vggl6, Simonyan ve Zisserman (2014) tarafindan gelistirilmis bir ESA modelidir.

Goriintli siniflandirma i¢in kullanilan ImageNet veri seti lizerindeki basarisindan dolay1
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popliler bir goriintii smiflandirma modelidir. Vggl6’nin mimarisi  Sekil 14’te

verilmektedir.

Sekil 14. Vggl6 Mimarisi

/
/ 112x[112 x 128

Y
7/
(%

Y 7 T 512
(7 ¢ (/A/V 27 E J'_,}. 1% 1x4096 1x1x1000
WU ,l = SN g

1) evrisim + ReLU aktivasyon fonksiyonu

1) maksimum havuzlama aktivasyon fonksiyomu
; tam baglantt + ReLU

| / g | softmax aktivasyon fonksiyonu

Kaynak: Mascarenhas ve Agarwal, 2021

Vggl6 mimarisinde girdi olarak 224x224’liik bir 3 kanalli kirmizi-yesil-mavi
(RGB) goriintii 2 defa evrisim islemine tabi tutulur. Vggl6’nin en 6zgiin 6zelligi de
giristeki bu st iiste yapilan 2 evrisim islemidir. Vggl6’da evrisim isleminden sonra
aktivasyon olarak “Rectified Linear Unit (ReLu)” aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Daha
sonra maksimim ortaklama ile goriintii boyutu 112x112’ye diisiiriiliir. Sonra yeniden 2
evrisim islemi ve bir maksimum ortaklama igslemi yapilir ve goriintii boyutu 56x56’ya
diigiiriiliir. Daha sonra 3 evrisim islemi ve bir maksimum ortaklama ile goriintii boyutu
28x28’¢ indirgenir. 3 evrisim ve maksimum ortaklama sonrasinda girdi goriintiisiiniin

boyutu 14x14’e disiirtiliir.

Son olarak 3 evrisim ve bir maksimum ortaklama ile goriintii boyutu 7x7’ye
indirgenir ve tam baglanti katmanina iletilir. 3 katmanli yapay sinir aglari ile islendikten
sonra ¢ikt1 olarak 1000 simifli bir ag elde edilir. Smiflandirma islemi i¢in softmax

fonksiyonu kullanilir (Simonyan ve Zisserman, 2014).

Vggl6 modelindeki Vgg ifadesi, Oxford Universitesindeki “Visual Geometry
Group”; 16 sayist da mimaride 13 adet evrisim katmani ve 3 adet tam baglant1 katmani
olmak iizere toplam 16 katmanl bir yap1 kullanilmasindan kaynaklanir. Vgg16 modelinde

yaklasik olarak 138 milyon parametre kullanilir.
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3.4.2. Vgg19

Vgg19 modelinin Vgg16 modelinden tek farki, bu modelin daha derin olmasi yani
daha fazla evrisim katmanina sahip olmasidir. Vggl6 modelinde 16 katman varken,

Vggl19 modelinde ise 19 katman bulunmaktadir.
3.4.3. ResNet50

ESA’larin gittik¢e daha derin bir hale biiriinmesi, beraberinde bazi zorluklar1 da
getirmistir. Agin derinligi arttikca dogruluk degeri belirli bir diizeye kadar yiikselir ancak
bir siire sonra diigmeye baglar. Bu sadece asir1 uydurma sorununa yol agmaz ve yiiksek

bir egitim hatasina da neden olur.

Tiirkcede “Artik Ag” anlamina gelen “Residual Network™ ifadesinin kisaltmasi
olan ResNet, ayn1 katman sayisina sahip diiz aglara gore daha yiiksek basar1 sonucu elde
etmeyi basarmis bir derin ESA modelidir (He vd., 2016). ResNet’in mimari yapisinin
anlasilmasi i¢in diiz ve artik ag kavramlarimin agiklanmasinda fayda goriilmektedir.

ResNet mimarisi, Sekil 15°te gosterilmektedir.

Sekil 15. ResNet Mimarisi
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Kaynak: He vd., 2016

Diiz ag, Vgg modelinden esinlenerek olusturulmustur. Evrisim isleminin
gerceklestigi katmanlarda genellikle 3x3’liik filtre matrisleri kullanilmistir. Ayrica bu

katmanlarda gecerli iki kural mevcuttur. Bunlar:

e Ayni boyutta bir ¢ikt1 6zelligi haritasi elde etmek i¢in katmanlar da ayni filtre

say1sina sahiptir.

53



e  Ogzellik matrisinin boyutu yariya indirgendiginde, zaman karmasikl1g1 dolayistyla

filtre sayis1 da iki kat1 olarak arttirilir.

ResNet’in 6zelligi ise Vgg modeline gore daha az sayida filtre kullanmasi ve daha

diistik bir zaman karmagikligina sahip olmasidir (He vd., 2016).

Artik ag, diiz aglara karsilik gelen bir ag yapisidir. Farkli olarak bu aglari artik bir
yaptya doniistiiren kisa yollar ekler ve bunu her iki katmanda bir gergeklestirir. Bu
kisayol, atlama baglantis1 olarak da adlandirilir. Sekil 15°te goriildiigii gibi giris ve ¢ikis
ayn1 boyutta iken (Sekil 15°te diiz ResNet mimarisindeki diiz ¢izgiler) F(x {w]+x) kimlik
kisa yolu (iki katmanda bir eklenen artik blok) kullanilir. Boyutlar arttiginda ise (Sekil

15°te ResNet mimarisindeki kisa ¢izgi yolu) iki duruma dikkat edilir. Bunlar:

e Boyutun arttirilmasi i¢in ekstra sifir girisi yapilir, herhangi bir parametre
kullanilmaz (atlama baglantist).

e Projeksiyon yontemi olarak adlandirilan ikinci yontem ise girige 1x1°lik evrisim
katmanlar1 ekleyerek, bunu boyut eslestirme i¢in kullanir. Burada, ilk durumun

aksine ek bir parametre kullanilir (He vd., 2016).

Sekil 16’da ise bu durumu detaylica agiklayan artik Ogrenme yapisi

gosterilmektedir.

Sekil 16. Artik Ogrenme Yapist

X
A 4
Agirhk Katmam
F(x) el .
Agirhk Katman Kimlik
Flx)+x

Kaynak: He vd., 2016

ResNet’in altinda yatan temel felsefe, herhangi bir 6grenme olmamasi durumunda

onceki katmanda 6grenilen bilginin sonraki katmana girdi olarak verilmesidir.

ResNet modeli; ResNetl18, ResNet34, ResNet50, ResNet50v2 gibi modellerin

kendisinden tiiretildigi bir ana model islevi goriir. En 6nemli 6zelligi de atlama
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baglantilar1 sayesinde egitim sirasinda 6grenme bilgisinin kaybolma sorununun 6niine

gecilmesidir (Kapoor vd., 2023).

ResNet50 modeli, 49 evrisim katmani ve 1 tam baglanti katmanindan olusan 50
katmanli yapiya sahip, ResNet derin 6grenme modeli ailesi igerisinde yer alan bir

modeldir.

ResNet50 modelinin, ResNet modelinin tanitildigi ResNet34 modeli (He vd.,
2016) mimarisine gore en onemli farki, katman sayis1 arttig1 i¢in dnceki modelde iki
katman arasinda kullanilan atlama baglantisi, ResNet50 modelinde {i¢ katman arasinda

kullanilmaktadir.
3.4.4. EfficientNet

EfficientNet, Tan ve Le (2019) tarafindan gelistirilen ve dlgeklemeye dayanan
etkili ve giiclii bir ESA modelidir. EfficientNet modeli de tipki1 ResNet gibi alt tlirevleri
(farkli katmanlar1) olan modellere liderlik eden bir ana modeldir. EfficientNetB0’dan

EfficientNetB7 versiyonuna kadar uzanan sekiz farkli model barindiran temel bir agdir.

EfficientNet, bir goriintliniin derinlik, genislik ve ¢oziinlirliglinii esit sekilde

Olceklemek i¢in bilesik bir katsay1 teknigi uygulayan bir ESA modelidir.

Bilesik katsay1 isleminden sonra goriintii daha derin, daha genis ve daha yiiksek

¢Oziintirliige sahip bir hale getirilir. Bu durum, Sekil 17°de gosterilmektedir.

Sekil 17. EfficientNet Modelinde Bilesik Katsay1 ile Ol¢eklendirme

= daha

genis
I:I
# Kanallar daha
i ) e genis - i -
[ [ i daha
- derin [ ] daha
‘ deri
- - erin "
-~ i. katman - — ;
[ | | 1" daha yiiksek - daha yiiksek
||} Goziiniirliik } H i cBziiniirlik 1 cozuntrliik
(YxG) | i | i
(a) Gériintiiniin (b) _ Genislik (c) _ Derinlik (d) | Géziiniirlik (e) _ Bilesik
islenmemis hali Olgeklendirme Olgeklendirme Olgeklendirme Olgeklendirme

Kaynak: Tan ve Le, 2019
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EfficientNet modeli, goriintiileri rastgele Olgekleyen bir standart sinir aglari
uygulamasina karsin bu Ol¢ekleme islemini Onceden ayarlanmis bir parametre ile

otomatiklestirmeyi 6ngdren bir ESA mimarisi inga etmektedir.

EfficientNet’in, Ol¢eklendirme ayarlamasindan sonra en giiglii yani ise ilk
asamada kullandiklar1 evrisim katmanindan sonra hareketli ters darbogaz evrisim bloklar
(MBConv)’n1 kullanmasidir. MBConv katmani, donanim kaynaklarini daha az kullanmak
ve evrisim igslemlerindeki parametre sayisini azaltmak i¢in gelistirilmistir (Ebenezer vd.,

2022). Bu sayede daha etkili islemler ¢ok daha az kaynakla yapilabilmektedir.

MBConv bloklari, ilk asamada 1x1’lik bir evrisim ile goriintiiniin kanallarini
genisletir. Sonrasinda onu 1x1°lik bir evrisim ile tekrar eski haline getirir. Bu darbogaz
islemi sayesinde hem temsil giicli korunur hem de 6grenme islemi daha verimli hale gelir

(Zheng vd., 2023).
Sekil 18’de EfficientNet modelinde kullanilan temel mimari gosterilmektedir.

Sekil 18. EfficientNet Mimarisi
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Kaynak: Ahmed ve Sabab, 2022

EfficientNet modellerinde BO’dan B7’ye kadar, her bir versiyonda parametre
sayis1 ve hesaplama maliyeti artar. Bu sekiz modelin tamami da EfficientNet olarak

adlandirlir.
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3.4.5. MobileNetv2

MobileNet, Howard vd. (2017) tarafindan gelistirilen diisiik gii¢ tiikketimi ve daha
az islemci kaynagi kullanan, diger birgok derin 6grenme modeline gore daha “hafif”

sayilacak bir ESA modelidir.

MobileNet, klasik evrisim katmanlar1 yerine derinlemesine ayrilabilir evrigsim
yapist kullanmasi itibari ile diger modellerden ¢ok daha az agirlik ile siniflandirma,

g0oriintli tanima vb. gorevleri yerine getirebilir.

Derinlemesine ayrilabilir evrisim, iki katmandan olusan bir yapidir. Bunlar:
derinlemesine evrisim ve noktasal evrisim katmanlaridir. I1k olarak derinlemesine evrisim
katmaninda goriintiintin her bir giris kanali i¢in ayr1 bir evrisim filtresi uygulanir. Yani
3x3’liik bir evrisim islemi gergeklestirilir. Bu sayede, agirlik sayisi azaltilir ve hesaplama
maliyeti de en aza indirgenir. Daha sonra noktasal evrisim katmaninda her bir 6znitelik
haritasindaki pikseller i¢in ayr1 ayr1 1x1°lik evrisim islemi uygulanir. Bu islem ile hem
kanallara arasindaki bilgiler birbirine karistirilir hem de 6znitelik haritasinin boyutu
ayarlanir (Sae-Lim vd., 2019; Sinha ve El-Sharkawy, 2019). Derinlemesine ayrilabilir
evrisim sayesinde klasik evrisim katmanlarinin aksine ¢ok daha az agirliklar ve daha
disiik giic tiiketimi ile basarili sonuglar elde edilebilir. MobileNet’in kullandigi
derinlemesine ayrilabilir evrisim katmani ile klasik evrisim katmaninin arasindaki en
onemli fark, MobileNet’in evrisim islemini ikiye aymrarak, evrisimi 3x3’lik

derinlemesine evrigim katmani ve 1x1’°lik noktasal evrisim katmani olarak iki ayirmasidir.

MobileNetv2 modeli, Sandler vd. (2018) tarafindan MobileNet modelinin
giincellenmis ve bir dizi yenilik getirilmis versiyonudur. MobileNetv2 modeli ile gelen

en 6nemli iki yeni Ozellik ters ¢evrilmis artik bloklar ve dogrusal darbogazlar yapisidir.

MobileNet modelinde goriintiiye ilk evrisim katmani olan derinlemesine
evrisimde 3x3’liik evrisim ve ikinci evrisim katmani olan noktasal evrisimde (evr) de
1x1’lik  evrisim uygulanip ReLU6 aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir.
ReLU6’nin ReLU aktivasyon fonksiyonuna gore farki O ile 6 arasindaki degerleri

almasidir. Yani aktivasyon 0 ile 6 arasinda oldugu siirece dogrusaldir.

MobileNet ile MobileNetv2 arasindaki mimari fark, Sekil 19°da gosterilmektedir.
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Sekil 19. MobileNet ve MobileNetv2 Arasindaki Mimari Farklar
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\‘-\__ _,_.-f’f -
MobileNet MobileNetv2

Kaynak: Sandler vd., 2018

Sekil 19°da verilen “adim” parametresi filtre matrisinin evrisim isleminde kag

piksel kaydirilacagini belirler.

MobileNetv2 modelinde ise girdi goriintiisii ilk olarak 1x1’°lik evrisim igleminden
gecirilir. Bu durum MobileNetv2 ile gelen ters ¢evrilmis artik blok olarak adlandirilir. Bu
yap1 ile Oznitelik haritas1 genisletilir ve modelin derinligi artirilir. Bu sayede daha fazla
Oznitelik c¢ikarilir ve model daha fazla bilgiyi temsil edebilir. Sonraki iki katman,
MobileNet modelindeki ile aynidir. Ayrica bu durumun tam tersi de s6z konusudur. Once
1x1 ile Oznitelik haritas1 sikistirilir sonra 3x3 evrisim ile genisletilir ve sonraki 1x1
evrisim ile tekrar bir sikistirma islemi yapilir. Bu durum, ters ¢evrilmis artik blok yapisini

ortaya koymaktadir (Sandler vd., 2018).

Dogrusal darbogazlar, MobileNetv2 modelindeki ardisik evrisim islemlerinin
yapilmasina olanak saglayan ve bu evrisim islemin ¢iktisinin sikistirilarak modelin daha
az parametreye ve daha gii¢lii genelleme yapma yetenegine sahip olmasini saglayan bir
kavramdir. Sekil 19°da MobileNetv2 modelindeki en iistteki katman olan “ekle” katmani,
atlama baglantilarinin  baglandigr ve sikistinnldigi katmandir. Tim bu islemler,
MobileNetv2 modelinde dogrusal darbogazlar yapisinin isleyisini gostermektedir (Zhang
vd., 2022).
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3.4.6. DenseNet121

DenseNet, Tiirkcede Yogun Bagli Evrisimsel Aglar anlamina gelmektedir. Huang
vd. (2017) tarafindan gelistirilmis bir ESA modelidir.

DenseNet, katmanlar arasindaki bilgi akisinin ilk katmandan son katmana kadar
sirayla olmasi fikrine kargin, her katmanin kendinden sonraki tim katmanlara 6grendigi
bilgiyi yani gradyani aktarmasi fikrini savunmaktadir. DenseNet mimarisindeki evrigim
katmanlar1 arasindaki bilgi akist ne normal evrisim modellerindeki gibi yukaridan agsagiya
siralt bir sekildedir ne de ResNet ana modelindeki gibi her iki katmanda bir atlama

baglantisi ile sonraki katmana gradyan aktarilmasi seklindedir.

DenseNet, modellerin derinligi arttifinda yasanacak bir bilgi kaybinin yani
gradyan kaybimin 6niine gegebilmek icin katmanlar arasindaki bilgi akisinin birbirini
takip eden katmanlar arasinda siral1 bir sekilde saglanmasi yerine, her katmanin 6grendigi
bilgiyi kendinden sonraki tiim katmanlara oldugu gibi aktarmasi diislincesine Oncelik
vermektedir. Bu sayede daha fazla baglanti, dolayisiyla daha yogun baglantilar meydana

gelir.
Sekil 20’de DenseNet mimarisindeki katmanlar arasi bilgi akisi verilmektedir.

Sekil 20. DenseNet Modelinde 5 Katmanli Dense Blok Yapisi

Kaynak: Huang vd., (2017)

DenseNet modelinde Sekil 20°deki gibi tam aktarmali ve yogun 6grenme yapist,
yogun baglantilar olarak adlandirilmaktadir. Yogun baglant1 yapisini saglayan ve birlikte
kullanilan katmanlar da yogun bloklar olarak tanimlanmaktadir. Yogun blok mimarisinin

sonunda ise filtrelerden 6grenilen ve ¢ikarilan 6znitelik haritasinin boyutunu azaltmaya
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yarayan ge¢is katmani yapist mevcuttur. Gegis katmani ile 6znitelik haritasinin boyutu
azaltilarak derinlik artis1 kontrol altinda tutulur. Bu durum, modelin 6grenmesini daha

etkili ve hizli yapar (Huang vd., 2017).

DenseNet ana modelinin bu kadar ¢ok baglantis1 olmasima ragmen geleneksel
evrisim modellerinden daha hizli olmasinin nedeni, bu baglantilar ve aktarim sayesinde

bir sonraki katmanin yapacagi isin daha az olmasindan kaynaklanir.
DenseNet121 modeli, DenseNet ana modelinin 121 katmanli yapisidir.
3.5. Simiflandiricilar

Calismada kullanilan modeller ile 6znitelik haritalar1 elde edildikten sonra
bunlarin ikili bir sekilde (kanser-kanser degil vb.) siniflandirilmasi i¢in literatiirdeki

onemli siniflandirma modelleri kullanilmistir.
3.5.1. Destek Vektor Makinesi

DVM, smiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in gelistirilmis olan denetimli
makine 6grenmesi algoritmalaridir. Siniflandirmada DVM’nin islevi, veriler arasinda en
uygun ayrim noktasini bulup onlar1 en az simiflandirma hatasi ile siiflandirmaktir

(Prajapati ve Patle, 2010).

1990’11 yillarin ortasindaki DVM felsefesi, Vapnik vd. (1995) tarafindan ortaya
atilmistir. Buna gére DVM, YSA modellerinin bir matematiksel uzantis1 olarak kabul
edilmektedir. DVM, dogrusal ya da dogrusal olmayan verileri ¢ok boyutlu uzaya
dontstiiriip daha yiiksek boyutlarda bir hiper diizlem (siniflar1 ayiran sinir) yapisi
meydana getirerek smiflandirma gorevini gergeklestirir. Bu agidan distiniildiigiinde,
DVM bir optimal hiper diizlem arayisinda olan matematiksel bir model olarak

tanimlanabilir (Ghosh vd., 2019).

DVM, giris vektoriinii yiiksek boyutlu bir uzaya eslemeden 6nce ayirma isini
maksimuma ¢ikaracak bir hiper diizlem olusturur. Daha sonra bu hiper diizeleme paralel
bigimde iki hiper diizlem daha olusturur. Burada amag, ortada kalan ve ilk basta
olusturulan ana hiper diizlemdeki kenar boslugunu en yiiksek seviyeye ¢gikarmaktir. Bu
sayede DVM, cok daha diisiik smiflandirma hatas1 altinda genelleme yapabilir
(Sheykhmousa vd., 2020).
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Veriler arasinda bir hiper diizlemin olusturulmasi i¢cin N adet, {(x1,y1),( X2, ¥2),(
Xn, Yn)}veri noktasindan olusan egitim verilerinde; y,,= {1, -1} degerlerine karsilik gelen

ikili sinif etiketi, n 6rnek sayisi ve her x,, p boyutlu bir vektor, yani girdi verileridir.

Verilerin, hiper diizlem araciligiyla goriintiilenebilmesi yani verilerin

ayrilabilmesi i¢in Denklem 17’deki esitlik kullanilir.
w.x+b=0 (17)

Burada, w p boyutlu vektor ve b bir skalerdir. w vektori, hiper diizleme dik olup,
b skalerinin eklenmesi de kenar boslugunu artirmaya yoneliktir. Ciinkii, b skalerinin
olmadig1 bir senaryoda hiper diizlem orijinden ge¢gmeye zorlanir ki bu durum kenar
boslugunun kisitlanmasina ve daraltilmasina neden olur. Maksimum kenar boslugu elde
edilmesi i¢in hiper diizleme paralel hiper diizlemler cizilmesi de gereklidir. Bunlar

Denklem 18-19’da verilmektedir.
w.x+b=+1 (18)
w.x+b=-1 (19)

Eger veriler dogrusal bir sekilde ayrilabiliyorsa, olusturulacak paralel hiper
diizlemler rahatca segilebilir ve kenar boslugu da maksimum seviyeye ¢ikarilabilir. Hiper
diizlem arasindaki mesafe 2/|w| olarak hesaplanir. Bu durumda |w| degeri minimize
edilmelidir (Chandra ve Bedi, 2021). Bunun i¢in, hiper diizlemin Denklem 20-21’deki

esitsizlikleri yerine getirmesi gerekir.
w.x;+b=+1legery =+1 (20)
w.xi+b<—-legery =-1 (21)
Denklem 20-21’deki esitsizlikler Denklem 22°deki gibi yazilabilir.
yiw. x;+b)=+1,i =1,2,..,N (22)

Sekil 21°’de DVM’de hiper diizlem c¢izilmesine ve siiflarin ayrilmasina dair bir

Ornek verilmektedir.
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Sekil 21. DVM ile Hiper Diizlem Cizilmesi ve Siniflarin Ayrilmasi
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Sekil 21°de, paralel hiper diizlemlerin iizerine denk gelen ya da ona en yakin ona
veriler destek vektorleri olarak adlandirilir. Destek vektorleri, kenar bosluklarinin
hesaplanmasinda karar sinirin1 belirleyen 6nemli bilesenlerdir. Yine Sekil 21°de
goriildigl gibi yanlis siniflandirilmis bir veri de bulunmaktadir. Bu durum, DVM yapisi
icerisinde yumusak kenar boslugu ayarlama olarak adlandirilir. Yumusak kenar boslugu,
kenar boslugunun genis tutularak bazi verilerin yanlis hesaplanmasina olanak saglayan
bir kavramdir. Bu sayede hem kenar boslugu dar tutulmaz hem de asir1 6grenmenin yani

verileri Ogrenmek yerine onlar1 ezberleme sorununun Oniine ge¢ilmis olunur

(Hekmatmanesh vd., 2020).

DVM simiflandiricisinin son adimi ise gergekte tek boyutlu olsa bile, verilerin ¢ok
boyutlu uzaya tasinmasimi saglayan c¢ekirdek fonksiyonunun uygulandigi adimdir.
Cekirdek fonksiyon, bir nevi matematiksel bir hile islevi gorerek verilerin daha yiiksek
boyutlu bir uzaya yansitilmasini saglar. Sekil 22°de DVM sisteminde c¢ekirdek

fonksiyonun verileri nasil esledigine dair bir 6rnek gosterilmektedir.
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Sekil 22. DVM’de Cekirdek Fonksiyonu Eglemesi a) Dogrusal Olarak Ayrilamayan
Veriler, b) Dogrusal Olarak Ayrilabilir Veriler

A ¢
A =)
m 8, n
A
A A"
O
(a) (b)

Sekil 22’de verilen ve tek boyutlu verileri 2B uzaya tasimak icin kullanilan ¢
simgesi, ¢ekirdek fonksiyonu temsil eder ve ¢ekirdek fonksiyonu (K (x4, x,)) genellikle

Denklem 23’teki gibi gosterilir.
(x1* x2) « K(x1,%3) = (d(x1) - dx3)) (23)
Genel olarak DVM’de kullanilan dort farkli ¢ekirdek fonksiyonu bulunmaktadir.

Denklem 24-27°de sirasiyla dogrusal cekirdek, polinomsal cekirdek, radyal
temelli ¢cekirdek ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlarina ait esitlikler verilmektedir (Chandra

ve Bedi, 2021; Prajapati ve Patle, 2010).
K(x,x;) = x.xT (24)
Denklem 24°te verilen x7, girdi matrisi olan x’in transpozudur.
K(o,x)=00+x - x4 (25)

Denklem 25°te verilen polinomsal ¢ekirdek fonksiyonu, diisiik boyutlu bir uzayda
girdinin ¢iktiya bagimli oldugu dogrusal olmayan durumlar i¢in kullanilir; d polinomun

derecesini belirtir.
K(x,x;) = e~ Vlx=xll? (26)

Denklem 26°da verilen radyal temelli ¢ekirdek fonksiyonu, en sik kullanilan
fonksiyonlardan olup, y parametresi ¢ekirdegin yayilmasini ayarlamak i¢in kullanilir ve

0’dan biiytiktiir.

63



K(x; x;) = tanh(yx] x; + c) 27

Denklem 27°de verilen sigmoid c¢ekirdek fonksiyonu, hiperbolik tanjant

fonksiyonu olup, y ve c ¢ekirdek parametreleridir.

DVM’deki ¢ekirdek fonksiyonlar1 farkli veri setleri igin sinirli olduklarindan

dolay1, ele alinan soruna uygun ¢ekirdek fonksiyonlar1 tercih edilmektedir.
3.5.2. Rassal Orman

Smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in gelistirilmis bir makine 6grenmesi
algoritmasi olan RO, bir baska makine 6grenme algoritmasi olan Karar Agaglar1 (KA)

modelinin bir topluluk yontemi olarak ¢aligir (Shaikhina vd., 2019).

KA, veri setinin 6zelliklerini gore karar veren bir agac yapisi olusturur. Bu yapida
ilk diigtim, kok diiglim olarak baglar ve tiim veri seti bu kok diigiimde temsil edilir. Daha
sonra veri setindeki ozellikleri temsil eden alt diiglimler olusturulur ve bu sayede
ozellikler boliinebildigi kadar alt diiglimlere boliiniir. Yaprak diigiimler, KA modelinin en
ucunda yani sonunda yer alir ve buralarda sonuglar1 temsil eden ¢ikt1 degerleri bulunur.
Yaprak diigiimler, veri setinin alt siirina ulasildigi zaman hangi sinifin ya da hangi

regresyon tahmininin verilecegini belirtmek i¢in kullanilir (Song ve Ying, 2015).

RO, birden fazla KA yapisin1 kullanan bir topluluk manti§ina gore ¢alisir. Buna
gore, egitim verisi icerisinden rastgele bir sekilde veriler secilerek farkli KA yapilari
olusturulur. Bu islem, rastgele 6rneklem se¢imi olarak (boosting) adlandirilir. Daha sonra
veri setinin 0zniteliklerinden bazilar1 da rastgele bir sekilde secilerek, olusturulmus olan
farkl1 KA modellerinin 6zniteliklere gore alt dallara boliinmesi i¢in kullanilir. Bu isleme
de rastgele 6zellik secimi adi verilir. Bu sayede, her agac¢ grubunun farkli 6znitelikleri
tahmin etmeye calismasiyla birlikte 6zgiin ve giiclii bir model elde edilmeye calisilir.
Siniflandirma problemleri i¢in sonug tahmini yapilacagi zaman farkli agaglarin tahminleri
karsilastirilir ve oylama yontemi ile en iyi sonucu veren agacin tahmini kabul edilir

(Amini ve Shalbaf, 2022).
3.5.3. K-En Yakin Komsu

K-EYK, bir veri noktasini etiketlemek ya da tahmin tiretmek i¢in ¢evresindeki “k”
adet en yakin komsuyu kullanma prensibine gore gelistirilmis bir makine dgrenmesi

algoritmasidir.
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K-EYK, verilerin Ozniteliklerine ait farklar1 hesaplayarak buna gore onlar
arasindaki mesafeyi bulur ve verileri bu sekilde konumlandirir. K-EYK yonteminde, veri
noktalar1 arasindaki benzerlik ya da uzaklik hesaplanirken genellikle Manhattan uzaklig

(MU) ya da Oklid uzaklig1 (OU) gibi metrikler kullanilir (Uddin vd., 2022).

Denklem 28-29’da sirastyla MU ve OU metrikleri verilmektedir.

MUGY) = ) 1x = il (28)

(29)

Denklem 28-29°da verilen x ve y , birbirleri arasindaki yakinlik dl¢tilmek istenen

farkli 6znitelikleri temsil eden vektorlerdir.

K-EYK algoritmasindaki en 6nemli parametrelerden biri de “k” degeridir. Bu
deger, komsularin sayisini ifade etmektedir. Bu degerin belirlenmesinde deneme-yanilma
yontemi kullanilacagi gibi ¢apraz dogrulama yontemi de kullanilabilir. Kiictiik bir “k”
degeri, degiskenlik acisindan modeli daha hassas bir hale getirebilecegi gibi, biiytlik bir
“k degeri de modeli daha genellestirilebilir bir hale getirip ayrintilara dikkat edilmesinin

Ontine gecer (Abu Alfeilat vd., 2019).

Yeni bir degere ait etiket ya da tahmin 6grenmek istenildiginde, veri noktasinda
yer alan “k” adet komsu bulunduktan sonra bunlar incelenir ve bu yeni verinin ait oldugu

etiket ya da tahmin edilen degeri belirlenir.
3.5.4. XGBoost

XGBoost, Chen ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen Gradient Boosting (GB)
tabanli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. GB, verilerin egitilmesi asamasinda karar
agaclari ile zay1f tahminleyiciler isimli bir yap1 olusturur ve ilk tahmini gerceklestirir. 11k
tahmin, siniflandirma gorevinde baskin olan etiket veya regresyon gorevinde ortalama
degerdir. Daha sonra gercek ¢ikti ile tahmini karsilastirir ve hatay1 hesaplar. Sonrasinda
ikinci bir karar agaci olusturup hatayr minimize etmeye ¢aligir ve bunlari tekrar tekrar

dener (Gumus ve Kiran, 2017).
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XGBoost yonteminde her agac¢ olusturulduktan sonra bir araya getirilir ve bunlara

bir agirlik degeri atanir. Atanan bu agirlik degerleri ile toplam tahmin hesaplanir.

XGBoost, ilk asamada Ki|i € 1 ....K seklindeki bir dizi K diigiimiine sahip bir
siniflandirma ve regresyon agaclari yapist (CART) adi verilen bir agag toplulugu yontemi
kurar. CART yontemi ile, sinif etiketinin son ¢iktis1 olan ¥; , her k’ninci (k™) agag igin
fr yaprak diigiimiindeki toplam tahmin puanina bakilarak hesaplanir (Liew vd., 2021).

Bu hesaplamaya ait formiilasyon, Denklem 30’da verilmektedir.

5= 9(x) = ) feled fi €F (30)
k=1

Denklem 30’da verilen; x; egitim seti, F biitiin CART ’lara ait K puanlarini temsil

etmektedir.

Bu hesaplamadan sonra, sonuglarin iyilestirilmesi i¢in Denklem 31°deki

diizenlilestirme islemi uygulanir.
L) =) e@uy) + ) 0 (31)
i K

Denklem 31°deki kayip fonksiyonu olan ¢ sayesinde gercek etiket degerleri (y;)
ile tahmin edilen degerler (¥;) arasindaki fark hesaplanir. Asir1 uydurma sorunu igin
model karmasikligi iizerine bir cezalandirma puami () eklenir. Denklem 32’de

cezalandirma fonksiyonu verilmektedir.
1 T
DN =y" 452 ) w? (32)
j=1

Denklem 32’de verilen;, y ve A parametreleri, diizenlilestirme derecesinin
kontroliinii saglayan yapilandirabilir parametrelerdir, T agac¢ yapisindaki yapraklara

karsilik gelir ve w tiim yapraklarin agirlik degerlerini tutar.

Denklem 33°te, bu asamadan sonra yer alan siiflandirma probleminin ¢oziimii
icin kayip fonksiyonuyla beraber GB yOnteminin uygulanmasina dair formiilasyon
verilmektedir. Bu islem esnasinda optimizasyon, Taylor genislemesi ile genisletilir ve bir

amag elde edilebilmesi t adiminda sabit terim kaldirilir.
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L= i [gift(xi) + %hiftz (xi)] + (1)

zn: [gift(xi) + %hiftz (xi)] +yT + %Ai sz (33)
i=1 =

i(z gow; + % (Z hy + Dw? |+ yT

j=1 iEI]' iEI]'

Denklem 33’te verilen I; = {i|q(x;) = j} t yapragmin &rnegini ifade eder. Ayrica,
birinci adim kayip fonksiyonu g; ve ikinci adim kayip fonksiyonu h; i¢in gradyan

istatistikleri sirasiyla Denklem 34-35’te verilmektedir.

o)

9i = r (34)
b aj;i(t 1)
92¢ 5;'(15—1), Vi
B = 5 ) (35)

09 )

Denklem 36’da j yapragma ait en uygun agirhk olan w; agirhginin

hesaplanmasina dair formiilasyon verilmektedir.

*

ZiEIj gi
wi

T LA (36)
7 Dieryhi +2

Denklem 37°de bir agac¢ yapist olan ¢’nun kalitesini 6lgmeye yarayan ve bir
puanlama fonksiyonu olan q(x;) fonksiyonunun hesaplanmasina dair formiilasyon
verilmektedir.

~ 1 Cier; 9)°
LO@=-5) Toe———+T (37)
1 24 Y hit4 Y
j=1 J

Klasik bir sekilde, diiglimler arasinda bolme islemi yapildiktan sonra diigiimler
sol (1) ve sag (Ir) olarak ayrilir. Bu boliinmiis diigimlerin 6rnek kiimesinde puanlama
uygulanip diigiimleri 6lgmeye yarayan kayip azaltilmasina dair formiilasyon Denklem

38’de verilmektedir.

67



1[G 90 | Cierg9)® | Gier 9)°
Lpsime = 5 + + =y
2(Xier, hi + 4 Xierghi + 4 Xigthi + 4

(38)

Denklem 38’de verilen I, sag ve sol diigiimlerin birlesimidir (I = I}, + Iy) (Liew

vd., 2021).
3.5.5. iki Katmanh Yapay Sinir Ag1

Calismada kullanilan son siniflandirict ise 2 katmanli YSA siniflandiricisidir.
Transfer 6grenme yontemi ile dnceden egitilmis modellerin 6znitelik ¢ikarma isleminde
kullanilan katmanlar1 dondurulur. YSA smiflandiricisina gelindiginde ilk katmanda

oznitelikler diizlestirilir ve ikinci katmanda da 2 noronlu bir siniflandirma islemi yapilir.
3.6. Optimizasyon Yontemleri

Optimizasyon, mevcut parametreler ile ama¢ fonksiyonu i¢in en uygun sonucun
elde edilmesini saglar. Bu durum, eldeki tiim segeneklerin manuel bir sekilde tek tek
denenerek yapilacagi gibi rastgele, sezgisel sekilde bu parametrelerin eslestirilmesi ile de

olabilir.

Bu calismada, manuel yontem olarak IA, sezgisel yontem olarak da DE ve PSO

algoritmalar1 kullanilmistir.
3.6.1. Izgara Arama
IA, var olan biitlin parametrelerin birbiri ile tek tek eslenmesi yontemidir.

Bu yontem, zaman agisindan olduk¢a maliyetli olmasina karsin mevcut
ihtimallerin tamamimi kullanmasi agisindan, var olan en iyi sonucun bulunmasini

saglamaktadir.
3.6.2. Sezgisel Optimizasyon

Sezgisel optimizasyon, insan diisiinme yetenegi ya da dogal siiregleri taklit ederek
karmagik problemleri ¢6ziime kavusturan bir yaklasimdir (Shao vd., 2014). Bu ¢alismada

DE ve PSO olmak tizere iki farkli sezgisel optimizasyon algoritmasi kullanilmigtr.
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3.6.2.1. Diferansiyel Evrim

DE, popiilasyon tabanli ve N, bireylerden olusan bir sezgisel optimizasyon

yontemidir. DE yapist igerisinde her bir birey, problemin ¢oziimiine potansiyel bir adaydir

(Wang vd., 2022).

Bireyler, bir araya gelip olusturduklar1 popiilasyon igerisinde V; ,, vektorii ile ifade
edilir. Burada kullamlan i indeks numarasi olup (i = 1,2,3,.., Np,), n neslin indeksine
karsilik gelmektedir. DE, ardisik bir sekilde isleyen mutasyon, caprazlama ve secilim

olmak tizere ii¢ temel islevden olusmaktadir (Chakraborty vd., 2023).

Mutasyon, her bir bireyin li¢ farkli rastgele secilmis bireyden saglanan fark
vektorii ile genetik olarak ¢esitliligi saglamak icin yapilan islemdir. Segcilen ii¢ birey
arasindan ikisinin farki, ti¢lincii bireye eklenerek mutant birey meydana getirilir. Bu islem

Denklem 39’da verilmektedir.
MVi,n =Viin t F X (Vrz,n = Vr3,n) (39)

Denklem 39’da verilen; MV;, mutant vektor, i vektoriin indeksi, n nesil,
rl,r2,r3 € {1,2,3,. .,Np} olmak tizere, mutant vektor olusturmak igin rastgele secilmis

ii¢ birey, F ise [0,2] araligindaki 6lgeklendirme faktoriidiir.

Caprazlama asamasinda, mutasyon asamasinda elde edilen mutant vektor ile
ger¢ek poplilasyondaki her bir bireyin genleri birlestirilir. Bu islemden elde edilen
vektorlere deneme vektorii denir. Bu islemde kullanilan hesaplamaya ait formiilasyon
Denklem 40’da verilmektedir.

MV, ,,[j] eger rastgele[0,1] < CR ya da j = jrastgete

DVinlil = {Vi,n [j] degilse (40)

Denklem 40°da verilen; DV; ,, deneme vektoriinii, j bir vektordeki her parametreyi
temsil etmektedir. j,qstgere deneme vektoriine mutant vektorden en az bir parametre
gegmesini saglamak i¢in 1 ile N,, arasinda rastgele bir sekilde se¢ilmis bir tamsay1 degeri,
CR ise ¢aprazlama isleminin ne siklikla yapilacagini belirleyen c¢aprazlama oranidir.

Caprazlama orani1 ne kadar biiyiik olursa, caprazlama islemi o kadar sik yapilir.

Dolayisiyla mutant vektdr daha fazla sayida bireyin genine etki eder (Lean ve Xiong,
2014).
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Secilim asamasi ise mevcut vektor ile deneme vektoriiniin karsilastirildig: ve daha
iyi bir uygunluk degerine sahip olan vektoriin popiilasyonun {iyesi olarak hayatta kaldig:
bir asamadir. Denklem 41’de maksimizasyonu amaglayan bir ortamda secilim islemine

dair formiilasyon verilmektedir.

Viner = {DVi‘nm eger f(DVin) > f(Vin) (41)

Vinljl degilse
Denklem 41°de verilen; DV;,, deneme vektorii, V; , popiilasyon igerisindeki bir
birey, V; ,+1 bir sonraki nesilde yer alacak olan birey, f (DVi_n) deneme vektoriine ait
uygunluk degeri, f (Vi’n) ise popiilasyon igerisindeki bireye ait uygunluk degerine karsilik

gelmektedir.

DE algoritmasi, amag¢ fonksiyonu i¢in istenilen sonug¢ elde edilene kadar tiim bu

islemleri tekrarlar.
3.6.2.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

PSO, kus siiriilerinin yiyecek arayisinin bir modellenmesi olarak Kennedy ve
Eberhart (1995) tarafindan gelistirilen popiilasyon temelli bir optimizasyon

algoritmasidir (Junior ve Yen, 2019).

PSO yapisinda bireylerin bir araya gelmesiyle olusan parcaciklar arama uzayinda
en iyi ¢oziimii bulmak i¢in bir is birligi gostererek calisirlar. Bu pargaciklarin her biri en
1yi ¢6zlimiin potansiyel bir adayidir. PSO, amag fonksiyonunu minimize ya da maksimize

etmeye yarayan bir optimizasyon yontemidir.

Pargaciklarin  konumlari, hem ge¢misteki konumlarindan yani kendi
tecriibelerinden hem de komsu pargaciklarin konumlarindan yani komsu parcaciklarin
gecmisteki konumlarindan etkilenir. Eger bir pargacigin komsusu tiim parcaciklar ise bu
durum i¢in PSO sistemi igerisinde global en iyi anlamina gelen “gbest” ifadesi kullanilir.
Eger bir parcacigin komsular1 daha yerel ve daha sinirli komsular ise bu durum i¢in de
yerel en 1yi anlamina gelen “lbest” ifadesi kullanilir. PSO’da konum, amag fonksiyonunu
yerine getirmek icin pargaciklarin skorlari i¢in kullanilir ve en iyi ¢6ziime ulagsmada

olduk¢a 6nemlidir (Engelbrecht, 2013).
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PSO sistemindeki her bir pargacik; pargcacigin mevcut konumu (x;), pargacigin
mevcut hiz1 (v;) ve pargacigin kisisel en iyi konumu (y;) gibi li¢ temel 6zellik ile temsil

edilmektedir (Omran vd., 2006).

Denklem 42°de, i parcaciginin kisisel en iyi konumunun i pargaciginin su ana
degin ziyaret ettigi en iyi konum, f degerinin ama¢ fonksiyonu oldugu bir durumda t
zaman adiminda bir parcaci@inin kisisel en iyi konumunun nasil glincellendigi

verilmektedir.

i (t) eger f(x;(t +1)) = f(y:(D))

xi(t+ 1) eger f(x;(t + 1)) < f(3:(D) (42

yi(t+1) = {

Eger global en iyi parcacigin konumu y vektorii ile ifade ediliyorsa, bu durumda

Denklem 43’teki formiilasyon kullanilir.

9(©) € o, y1, -, ¥s} = min {f (7, (D), F(1 ©), ... f(3:(D)} (43)

Denklem 43’te verilen s, siiriiniin kendisini temsil etmekte olup, min ifadesi ise

en diisiik anlamina gelmektedir.

PSO sistemi igerisinde lbest modelinde ise bir siirli, parcaciklarin birbiri ile

ortiisen yerelliklerine yani mahallelerine boliiniir. Boyle bir durumda N; olarak
adlandirilan her bir komsuluk i¢in en iyi par¢acik, J; konumu ile belirlenir. Belirlenen bu

parcacik, mevcut komsulugun en iyi pargacigi yani amag fonksiyonu i¢in yerel seviyede

en iyi sonuca ulamig pargacik olur ve Denklem 44°teki gibi tanimlanir (Omran, 2006).
9t + 1) € NIf (9, + 1) = min {£ (5,0))}, ¥: € N} (49)
Denklem 44°te verilen ve Ibest PSO sistemi igerisinde komsulugu ifade eden

N;’ye dair esitlik, Denklem 45°te verilmektedir.

N; = i1, Yic141(®), o, Yica (0, Y (8), Yira (), o, Vik1=1 (0, Vi (8D} (45)

Denklem 45°te verilen lbest PSO’daki en iy1 durumun elde edilmesinde kullanilan
komsulugun [ = s yani mahalle=siirii durumunda en iyinin bulundugu durum oldugu

goriilmektedir.

PSO’daki her bir iterasyonda hiz (v;) glincellemesi, her bir j boyutu i¢in belirtilir.

Burada, j € 1,2, ..., N; yani problemin boyutu kadardir. Bu nedenle v; ; , i”inci par¢acigin
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hiz vektoriinlin j’ninci elemanini ifade eder. Bu sayede, i pargacignin hizi Denklem

46°daki esitlik kullanilarak gilincellenir.
v+ 1) = oy (6 + c17 (0 (30, (0) = 2,5(0) + €7, (8) (95 (0) = x;,(8) ) (46)

Denklem 46’da verilen; w agirlik parametresini temsil eder ve bu parametre,
pargaciklarin gegmis hizlar1 ile mevcut hizlar1 arasindaki dengeyi saglar. Yiiksek bir
deger, ilgili par¢acigin daha hizli ilerlemesine ve daha fazla kesfetmesine olanak
saglarken, dislik bir deger de daima yerel bir alanda kalarak {iretken olmamasina neden
olur. r; ve r, degerleri ise 0-1 araliginda rastgele tiretilen katsayilardir. Bunlarda, global
en 1yi ile yerel en 1yi arasinda pargaciklarin nasil hareket edeceklerini rastgele bir sekilde
degistirmek i¢in kullanilir. ¢; ve ¢, katsayilar ise biligsel ve sosyal katsayilar olup,
parcaciklarin gegmis en iyi pozisyonlari biligsel ile global en iyi pozisyonlarini sosyal
hangi 6l¢iide kullanacaklarini belirlemek i¢in kullanilir. ¢; katsayisi, pargacigin kendi
gecmis en 1yi pozisyonuna odaklanmasini saglarken, ¢, katsayisi ise siiriideki en 1yi
parcacigin konumuna odaklanmasmi saglar ki bu durum toplu bir hareket etmeyi

gerektirir (Omran, 2006; Chopard vd., 2018).

Denklem 46’daki hiz glincellemesinden sonra i parcaciginin konumu olan x;,

Denklem 47°deki gibi giincellenir.
xi(t+ 1) =x() +v;(t+ 1) (47)

PSO algoritmasinda, hiz gilincellemesinin parcacigin mevcut konumuna

eklenmesiyle birlikte devir tamamlanur.
3.7. Degerlendirme Metrikleri

Metrik, bir modelin performansin1 6lgmeye ve degerlendirmeye yarayan

Olgiitlerdir.

Siniflandirma caligmalarinda kullanilan degerlendirme metrikleri genel olarak
dort temel terime ait sonuglarin islenmesiyle olusur. Bu terimler, gergek c¢ikt1 verileri ile
modelin tahmin etmis oldugu verileri karsilamak i¢in kullanilan Dogru Pozitif (DP),
Yanlis Pozitif (YP), Dogru Negatif (DN) ve Yanlis Negatif (YN) terimleridir. Bu dort

terim, karmasiklik matrisi lizerinde gercek ve tahmin edilmis degerlerin birbiri ile eslesip

72



eslenmemesi durumuna gore yerlestirilir. Sekil 23’°te karmasiklik matrisine ait goriiniim
verilmektedir.
Sekil 23. Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen
Degerler

Negatif Pozitif

Negatif YP

Gergek Degerler

Pozitif YN

Sekil 23’te verilen; DN, gercekte negatif olan bir verinin negatif olarak tahmin
edildigini (6rnegin, saglikli bir goriintiiniin saglikl bir goriintii olarak tahmin edilmesi);
YN, gercekte pozitif olan bir verinin negatif olarak tahmin edildigini (kanserli bir
goriintiintin saglikli olarak tahmin edilmesi); DP, gercekte pozitif olan bir verinin pozitif
olarak tahmin edildigini (kanserli bir goriintiiniin kanserli olarak tahmin edilmesi); YP,
gercekte negatif bir verinin pozitif olarak tahmin edildigini (saglikli bir goriintiiniin

kanserli olarak tahmin edilmesi) ifade etmektedir.

Smiflandirma ¢alismalarinin basarisi, karmasiklik matrisi iizerinde yer alan bu
dort terimin kullanildig: formiillerle dlgiiliir. Bu ¢alismada performans degerlendirmesi
icin kullanilan dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1-skor, Cohen Kappa ve Alic1 Isletim
Karakteristigi (ROC) egrisi altinda kalan alan (AUC) metrikleri kullanilmagtir.

Dogruluk, dl¢liimiin gercek veya standart degere ne kadar yakin oldugunu belirtir.
Dogru tahmin edilen verilerin ylizdesini verir. Dogruluk metrigi, Denklem 48’deki gibi
tanimlanir.

DP + DN

DP+ DN +YP+YN (48)

Dogruluk =

Duyarlilik, gergek pozitif verilerin ne kadarinin dogru bir sekilde tespit edildigini,
ne kadarinin kagirilmadigini 6lgmeye yarar. Bu nedenle Dogru Pozitif Oran1 (DPO)
olarak da adlandirilir. Ozellikle, YN verilerin yani gercekte pozitif iken negatif olarak
tahmin edilen verilerin 6nemli oldugu durumlarda kullanilir. Denklem 49°da Duyarlilik

metrigine ait tanimlama verilmektedir.
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DP

DP +YN (49)

Duyarlilik =

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen verilerin ne kadarinin gercekte pozitif
oldugunu 6lgmeye yarar. Kesinlik metrigi, YP verilerin yani gercekte negatif iken pozitif
olarak tahmin edilen durumlarin incelenmesinde kullanilir. Kesinlik metrigi, Denklem

50°deki gibi tanimlanur.

Kesinlik = —2F (50)
eSIE = Dp +vP

F1-skor, smif etiketlerinin dengesiz bir dagilim gosterdigi durumlarda siklikla
kullanilir. Hassaslik ve kesinlik metriklerinin bir birlesimidir. F1-skor, Denklem 51°deki

gibi tanimlanir.

Yy A Kesinlik X Duyarlilik (51)
o Kesinlik + Duyarlilik

Cohen Kappa, yapilan smiflandirmanin  giivenilirligini  o6lger.  Bir
siiflandirmadaki dogrulugun rastgele ya da uyum i¢inde basarili bir siniflandirma olup
olmadigini 6lgmeye yarar. Cohen Kappa metrigi, gozlemlenen uyum ve beklenen uyum
olarak adlandirilan iki temel bilesen kullanarak siniflandirma sonucunu -1 ile 1 arasinda
sonuglandirmaya yarar. 1’e yaklastikca uyum i¢inde basarili smiflandirma, 0’a
yaklastikca rastgele siniflandirma, 0’1 altina indiginde ise zit siniflandirma yapildigi
anlamina gelir. Denklem 52°de Cohen Kappa metrigine ait tanimlama verilmektedir.

P, - P,
1-P,

Cohen Kappa = (52)

Denklem 52’de verilen, P, gozlenen uyum P, ise beklenen uyum kavramlarini

temsil etmektedir.

AUC metrigi, siniflandirma modellerinin performansini grafiksel olarak gosteren
ROC egrisinin altinda kalan alan1 hesaplamak i¢in kullanilir. AUC, DPO ve Yanlis Pozitif
Oran1 (YPO)’nin arasindaki performansi, esik degerine gore Olgmeye yarar. AUC,
modelin smiflandirma yeteneginin degerlendirilmesinde kullanilan genel bir Slgtittiir.
Denklem 53’te AUC metrigine ait tanimlama verilmektedir.

n-—1

1
AUC = ) —(DPO; +DPOy1) X (YPO; +YPOy,) (53)

=1
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Denklem 53°te verilen DPO, duyarlilik metrigidir. YPO ise Denklem 54’te
tanimlanmaktadir.

vpo= - (54)
"~ YP+ DN

Wilcoxon Isaretli Sira Testi (WIST), kiiciik 6rneklem boyutlar1 ya da normallik
varsayiminin saglanmadigi durumlarda sirali veriler i¢in kullanilan parametrik olmayan
bir istatistiksel testtir. Bu testte isaret yoniiniin yaninda farklarin biiytikliikleri de dikkate
alindigindan giiclii bir testtir. Istatistiksel testlerde tahmin degerleri ortalama aykiri
degerlerden etkilendigi i¢in bunun yerine tahmin degerlerini ikiye bélen medyan degeri
daha dogru bilgi verir. Bu test ile medyanlar arasindaki farkin anlamli olup olmadigi

belirlenir.

WIST’te ilk olarak veriler kiigiikten biiyiige dogru siralanir. Her bir ¢ift gozlem
icin bir fark alinir ve bu farklar da siralanir. Siralanan her bir farka pozitif ya da negatif
bir isaret verilir. Daha sonra, pozitif ve negatif farklarin isaretleri kendi i¢lerinde bir sira
ile toplanir. Test istatistiginin hesaplanmasi i¢in bu fark toplamlarindan en kiigiigii se¢ilir.
Eger fark toplamlari esit ise test istatistigi sonucu sifir olarak elde edilir. Eger fark toplami
sifir degilse belirli bir anlamlilik diizeyindeki kritik bir degerle karsilastirilarak hipotez
testi gerceklestirilir. Hesaplanan test istatistiginin kritik degerden kiigiik olmasi
durumunda null hipotezi (Ho) reddedilir ve medyanlar arasindaki farkin anlamli oldugu
sonucuna varilir. Aksi durumda ise, farkin istatistiksel olarak anlamli olmadig1 (Ho) kabul

edilir.

Bu calismada, DE algoritmasi ile 10 defa calistirilan veri setlerinden elde edilen
10 dogruluk skoru sonucuna WIST uygulamirken, kritik deger olarak p<0.05

belirlenmistir. Yani, %5 anlamlilik diizeyine gore sonuglar test edilmistir.
Ayrica, sonuclarin WiST ile test edilmesinde iki hipotez sinanmustir.
Hy: Sonuglar ile medyan degerleri arasinda anlamli bir fark yoktur.
H;: Sonuglar ile medyan degerleri arasinda anlamli bir fark vardir.

Fazla sayida kullanilan parametrelere ait sonuglarin ¢ok sayida metrikle 6l¢iilmesi
gerektigi diisliniilmiistiir. Sekil 24’te ¢aligmanin genel akisina dair gorsel bir agiklama

verilmektedir.
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DORDUNCU BOLUM
BULGULAR VE TARTISMA

Caligmada elde edilen sonuglar ii¢ asamada verilmekte olup, kullanilan
parametrelerin ve hiper parametrelerin fazlaligindan dolay1 6ncelikle bazi agiklamalarda

bulunulmasi gerektigi faydali gorilmiistiir.

Oncelikle, deneysel galigmalarda hangi asamada hangi parametrelerin ve hiper

parametrelerin kullanildig1 bilgisi, calismanin 6nceki boliimlerinde (Sekil 24) verilmistir.

Dikkat edilecek olursa, hiper parametreler sadece siniflandiricilar i¢in kullanilmustir.

Calismanin bu boliimiinde hangi hiper parametrenin ne ise yaradigina dair bilgi, Tablo

2’de verilmektedir.

Tablo 2. Smiflandiricilara Ait Hiper Parametreler ve Agiklamalari

Siniflandiricr | Hiper Parametre Aciklama
DVM C Hiper diizlem sinir1 ¢izme ve asir1 uydurma
arasindaki dengeyi saglar
RO estimators Olusturulacak rastgele agag sayisidir
(n_estimators)
leaf Asir1 uydurmayi kontrol etmeye yarar
(min_samples_leaf)
K-EYK neighbors Tahmin yapilacagi zaman dikkate alinacak
(n_neighbors) komsu sayisini belirtir
algorithm Komsu aramak i¢in hangi algoritmanin
kullanilacagini belirtir
leaf size (leaf size) Veri kiimesini daha kiiciik parcalara boler
XGBoost depth (max_depth) Asirt uydurmay1 kontrol etmeye yarar
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Deneysel ¢aligmalarin tamami Python programlama dili ve onun kiitiiphaneleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Ozellikle, siniflandiricilar ve metrikler icin scikit-learn
(Scikit-learn, 2023) kiitiiphanesi kullanilmistir. Tablo 2’de verilen hiper parametrelerin
yaninda parantez i¢inde yazan ifadeler, o hiper parametrenin kullanildig: kiitiiphanedeki

orijinal degerine karsilik gelmektedir.

Ikinci olarak, ozellikle sezgisel optimizasyon &rneklerinin karsilastiriimasi ve
devaminda tercih edilen DE algoritmasi ile amag fonksiyonu olarak siniflandirma basarisi
icin Dogruluk metriginin maksimizasyonu amaglanmistir. Biitiin parametreler ve onlara
ait hiper parametrelerin en 1y1 kombinasyonu ile hedeflenen sey, Dogruluk metriginin en

yiksek skorunu elde etmektir.

Bu calismadaki bulgularin elde edilmesinde, TURKIYE Bilimsel ve Teknolojik
Arastirma Kurumu’na (TUBITAK) bagli Tiirk Ulusal Bilim e-Altyapist (TRUBA)
(Truba, 2023) sisteminin sunmus oldugu 384 GB bellek, 40 ¢cekirdekli islemci ve 16 GB

Nvidia ekran kart1 donanimlar1 kullanilmistir.
4.1. ANVS Uzerinde IA, DE ve PSO Yontemlerine ait Sonuclar

ANVS veri seti, Tablo 3’te verilen parametreler kullanilarak IA yontemi ile 1 defa,

DE ve PSO optimizasyon yontemleri ile 10 defa ¢alistirilmustur.

Tablo 3. IA, DE ve PSO Yontemlerinde Kullanilan Parametreler

Model Siniflandirict Filtre
1. Vegl6 1. Iki Katmanlh  YSA 1. AD
2. Vggl9 (optimizer="Adam’, 2. IKT
3. ResNet50 learning_rate=0.001) 3. BM3D
. 4. Gauss
4. EfficientNetBO 2. DVM (kernel =’linear’) 5 MM
3. EfficientNetB7 3. RO (n_estimators=20) -
- 6. Ortalama
7. TV
8. Dalgacik

Tablo 3’teki siniflandiricilar, parantez icerisinde verilen hiper parametreler ile

kullanilmustir. Filtreler ise, orijinal verilere uygulanan filtreleri (8 adet) ve CLAHE’li
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verilere uygulanan filtreleri (8 adet) belirtir. Toplam 16 adet filtrelenmis veri vardir.
Ayrica, filtre uygulanmamis orijinal veri ve filtre uygulanmamig CLAHE’1i veriler de
dahil edildiginde 16+2=18 adet farkli veri kullanilmistir. Tiim bunlar géz Oniinde
bulunduruldugunda bu boliimde yapilan deneysel calismalarda 5 model x 3 siniflandirict
x 18 veri tiiri = 270 farklt model kombinasyonu bulunmaktadir. IA yontemi ile 270 farkli
kombinasyonun tamami ¢alistirilmistir. Her bir modelin elde ettigi en yiiksek dogruluk
skoru, bu skorun elde edilmesini saglayan diger parametreler ile Tablo 4’te verilmektedir.

Bu modeller arasinda elde edilen en yiiksek skor ise koyu olarak belirtilmistir.

Tablo 4. IA Yontemi ile Her Bir Modele Ait En Yiiksek Dogruluk Skoru

Model Smiflandiric Veri Tiirti Dogruluk Skoru
Vggl6 DVM Orijinal-BM3D 0,8857
Vggl9 DVM Orijinal 0,8865
ResNet50 RO Orijinal-IKT 0,8678
EfficientNetBO DVM Orijinal-TV 0,8947
EfficientNetB7 DVM CLAHE-Dalgacik 0,8424

Tablo 4’te verilen sonuglar arasinda en iyi sonucu 0,8947 dogruluk skoru ile
EfficientnetBO0 modeli, DVM smiflandiricis1 ve TV filtre uygulanmis orijinal veri
kombinasyonu vermektedir. IA yontemi 1 defa ¢alistirildiginda toplam ¢alisma siiresi 2

giin 10 saat 45 dakika olarak 6l¢iilmiistiir.

Tablo 4’te verilen sonuclara ilave olarak EfficientNetBO modeli ve DVM
siniflandiricist kullanilarak elde edilen 0,8947 dogruluk skoruna ¢ok yakin doért sonug

daha elde edilmistir. Bu sonuglar Tablo 5’te verilmektedir.
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Tablo 5. EfficientNetBO-DVM Kombinasyonu ile Elde Edilen Diger Basarili Sonuglar

Veri Tiirli Dogruluk Skoru
Orijinal 0,8925
Orijinal-AD 0,8925
Orijinal-IKT 0,8932
Orijinal-Gauss 0,8932

Tablo 5’te verilen en iyi sonuca c¢ok yakin bu skorlar EfficientNetBO-DVM
kombinasyonu kullanan verilere aittir. Dikkat edilecek olursa ANVS veri setinde orijinal

ve filtre uygulanmis orijinal veriler ¢ok iyi sonuglar vermistir.

Sekil 25°te IA yontemi ile olusturulan biitiin kombinasyonlara yani 270 modelin
tamamina ait dogruluk skorunun kombinasyonlara bagli degisimini 3B olarak gosteren

bir grafik verilmektedir.

Sekil 25. TA Yontemi ile Dogruluk Skorunun Parametrelere Gore Degisimi a) Model-

Smiflandirici; b) Model-Siniflandirici-Veri Tiiri

I 09

0.8 L
0.8

o7 |
0.7

[ 0.6
I 06
[ 0.5

I 05

|

VGG16-YSA
VGG16-DVM
VGG16-RO
VGG19Y5A
VGG19-DVM
VGG19-RO
ResNet50-YSA

VGG16-RO
ResNet50-DVM

VGG16-YSA
VGG16-DVM
VGG19-YSA
VGG19-DVM
VGG19-RO
ResMet50-YSA
ResNet50-DVM
ResNet50-RO
ientNetBO-YSA
entNetBO-DVM
ientNetB7-YSA
entNetB7-DVM
EfficientNetB7-RO

cientNetB0-RO

_________

Effi
Effic
Eff
Effi
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(a)

ResNet50-RO
EfficientNetBO-YSA
EfficientNetBO-DVM
EfficientNetB0-RO
EfficientNetB7-YSA
EfficientNetB7-DVM
EfficientNetB7-RO

T 0.4

orj
CLAHE_Ortalama
gacik

CLAHE

orj_Tv
CLAHE_BM3D

orj_AD
Orj_ikT
Orj_BM3D
orj_HM
Orj_Ortalama
Orj_Dalgacik
CLAHE_TV

CLAHE_HM

Orj_Gauss
CLAHE_AD
CLAHE_IKT
CLAHE_Gauss
CLAHE_Dal

(b)

Sekil 25’te de gorildigii gibi en yiiksek skor EfficientNetBO-DVM
kombinasyonunu kullanan verilerde elde edilmistir. Grafigin gorsel biitlinliigliniin
saglanmas1 agisindan orijinal ve orijinal verilere uygulanan filtreler “Orj” kisaltmasi ile
verilmistir. Vggl6 ve Vggl9 modelleri genel olarak 0,86-0,88 araliginda performans
gostermistir. Yine Sekil 25’e gore 3B Dogruluk degerlerine iligkin ylizeyin bir¢ok yerel
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maksimum noktaya sahip oldugu goriilmektedir. Bu bolgelerden bazilar1 daha umut vaat
eden bolgeler olup tiim uzayin aranmasi yerine buralara yogunlasilmasi uzun siiren ESA
egitimlerinde zaman agisindan biiylik bir kazang¢ saglayacaktir. Bu bdlgeleri aramak ve

global maksimum degere ulagsmak i¢in ise sezgisel algoritmalardan faydalanilmaktadir.

Bu asamadan sonra ANVS, sezgisel optimizasyon algoritmalarindan DE ve PSO
ile ayn1 parametreler kullanilarak toplam 10 defa calistirilmistir. Optimize edilmesi
gereken uygunluk degeri olarak dogruluk skoru belirlenmistir. Her iki optimizasyon
yontemi, 15 popiilasyon ve 10 iterasyon parametreleri ile c¢alistirilmistir. DE ve PSO
algoritmalarina ait sonuglar ve toplam zaman maliyeti (Siire) sirasiyla Tablo 6 ve Tablo

7’de verilmektedir.

Tablo 6. DE Algoritmasi ile Her Bir Bagimsiz Calistirma Sonras1 Elde Edilen En lyi

Sonugclar ve Kombinasyonlari

Model Smiflandirict Veri Tiirii Dogruluk Siire (Giin-

Skoru Saat:Dakika)
EfficientNetBO DVM Orj-TV 0,8947 1-00:00
EfficientNetBO DVM Orj-Gauss 0,8932 1-00:00
EfficientNetBO DVM Orj-Gauss 0,8932 0-22:38
EfficientNetBO DVM Orj 0,8925 1-00:00
Vggl9 DVM Orj 0,8865 0-14:10
Vggl9 DVM Orj 0,8865 0-22:43
EfficientNetB0 DVM Orj-TV 0,8947 1-00:00
Vggl9 DVM Orj 0,8865 0-22:43
EfficientNetB0 DVM Orj 0,8925 2-00:00
EfficientNetB0 DVM Orj 0,8925 1-02:26

DE algoritmasinin 10 defa calistirilmasina ait sonuglar incelendiginde en iyi
skorun 2 defa tespit edildigini ve algoritmanin genel olarak en iyi sonuca ¢ok yakin

sonuglari tespit ettigi goriilmektedir.
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Tablo 7. PSO Algoritmas: ile Her Bir Bagimsiz Calistirma Sonras1 Elde Edilen En lyi

Sonuglar ve Kombinasyonlari

Model Siniflandirici Veri Tiirii Dogruluk | Siire (Glin-
Skoru Saat:Dakika)
Vggl6 DVM Orj-TV 0,8835 0-05:43
EfficientNetB0 DVM Orj 0,8925 0-07:55
Vggl6 RO Orj 0,8678 0-03:18
EfficientNetB0 YSA Orj-IKT 0,8932 0-15:00
Vggl9 RO Orj 0,8738 0-03:50
Vggl6 YSA Orj 0,8745 0-06:25
EfficientNetB0 DVM Orj-Gauss 0,8932 0-03:36
EfficientNetBO Iki Katmanli YSA Orj 0,8932 0-01:57
EfficientNetBO DVM Orj 0,8925 0-03:25
Vggl6 DVM Orj-TV 0,8835 0-03:33

PSO sonuglarina gore en iyi skora ulasilamasa da genel itibari ile ona yakin bir

oran etrafinda sonuglar elde edilmistir. Tablo 8’de DE ve PSO algoritmalar1 ile elde edilen

10 dogruluk skoruna ait istatistiki bilgiler etrafinda karsilastirma yapilmaktadir.

Tablo 8. DE ve PSO Algoritmalarina Ait Sonuglarin Karsilastirilmasi

Algoritma | En yiiksek | En diisiik | Ortalama | Standart Sapma | Toplam Siire
DE 0,8947 0,8865 0,8913 0,0032 9-12:40
PSO 0,8932 0,8678 0,8848 0,0092 2-6:42

Tablo 8’de verilen Toplam Siire, ¢alismanin 6nceki sonuclarindaki siirelerin

toplamina karsilik gelir ve Giin-Saat:Dakika seklinde ifade edilmistir.

Sezgisel yontemlerden DE ve PSO’nun algoritmik c¢aligma zamanlar1 ESA
mimarilerinin egitimi yaninda oldukga kisa stirmektedir. Tablo 8’de PSO yodnteminin

DE’ye gore daha hizli hesaplamasi da lokal maksimuma takilip 6nerilen algoritmadaki
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hafiza mekanizmasini kullanmasi olarak degerlendirilmektedir. Bu ¢alisma ile dnerilen
hafiza mekanizmasi, sezgisel yontemin ayni popiilasyon elemanini iiretmesi durumunda
dogruluk degerini hafizadan dogrudan kullanmaktadir. Bu agidan lokal maksimuma
takilmadan ilerleme gosterip global optimumu bulabilmede PSO’ya goére daha iyi

sonuglar veren DE yontemi daha basarili bulunmustur.

Tablo 8’de goriildiigii lizere, en diisiik ve ortalama degerler karsilastirildiginda da
DE’nin istiinliigli goriilmektedir. Her ne kadar siire agisindan dezavantajli gibi goriinse
de toplam zaman maliyeti agisindan IA yontemine gore oldukca daha az kaynak
harcamaktadir. Oyle ki, mevcut parametreler ve bunlardan meydana gelen 270 farklh
kombinasyon, IA ile 1 defa calistirildiginda 2 giin 10 saat 45 dakika siirerken DE
algoritmasinin ayni1 kombinasyonu sadece 1 giinde tespit edebildigi goriilmektedir. En
yliksek dogruluk skoru ise EfficientNetBO-DVM-Orijinal TV filtre kombinasyonu ile
elde edilmistir. Model, siniflandirict ve filtrelerin artirilmast durumunda DE yonteminin

[A’ya gore Ustlinliigiiniin daha da belirleyici olacagi 6ngoriilebilmektedir.
4.2. Tiim Veri Setlerinin DE Algoritmasi ile Cahistirilmasi

Sezgisel optimizasyon yontemi olarak DE algoritmasinin tercih edilmesi
kararlastirildiktan sonra, ANVS, MKVS-1, DR, AKVS ve MKVS-2 veri setleri yeni

smiflandirict hiper parametreleri ve modeller ile 10 defa calistirilmistir.

EfficientNetB7 modeli hem EfficientNetBO modeline gore daha kotii sonug
verdigi i¢cin hem de ¢ok uzun siire ¢alistig1 i¢in modeller arasindan ¢ikarilmis ve bunun
yerine DenseNet121, MobileNetv2 modelleri eklenmistir. Ayni sekilde siniflandirict
olarak da K-EYK ve XGBoost siniflandiricilar: eklenmis ve hem siniflandirici sayisi hem
de onlara ait hiper parametre sayilarinda cesitlilik saglanmistir. DE algoritmasi ile en
yiiksek uygunluk degeri (dogruluk skoru) elde edilmek amaclanirken siniflandirict hiper
parametrelerinin optimizasyonu da saglanmaktadir. Tablo 9°’da sonraki asamada

kullanilan yeni parametre ve hiper parametreler ve bunlarin alacagi degerler verilmektedir
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Tablo 9. Optimize Edilen Siniflandirict Hiper Parametreleri ve Modeller

Model Siniflandirict ve Hiper Parametreler
1. DVM
e (C=1{1.0,100, 200,300}

2. RO
1. Vggl6 e n_estimators = {10, 20, 50, 100}
2. Veggl9 e min_samples_leaf = {1, 3}
3. ResNet50 3. K-EYK
4. EfficientNetB0 e n_neighbors = {1, 3}
5. DenseNet121 o algorithm = {brute, ball-tree}
6. MobileNetv2

e leaf size = {10, 40, 60, 80}
4. XGBoost
e max_depth = {12, 14, 16, 18}

[k asamada IA yontemi ile optimizasyon yapildiginda toplam parametre sayisi
270 olarak tespit edilmisti. DE algoritmasinin tercih edilmesinden sonra model ve
smiflandirict hiper parametrelerinde yapilan degisiklik ile; 6 model, 3 siiflandirict ve
bunlara ait hiper parametreler ve 18 farkli veri tiirii olmak {izere toplam parametre sayisi
756 olmustur. Boyle bir kombinasyon sayisinda [A yonteminin zaman agisindan oldukca
uzun siirecegi de fark edilmektedir. Bu sebeple DE algoritmasinin en yiiksek dogruluk

degerini veren kombinasyonun tespitinde 6nemli bir yer tuttugu da goriilmektedir.

DE optimizasyonu ise 15 popiilasyon ve 10 iterasyon parametreleri ile ¢alistirilmis
olup, algoritmaya eklenilen hafiza mekanizmasi ile iiretilen bir popiilasyonun tekrar

calistirilmasinin da Oniine gegilmistir.

Bu calismada, kullanilan parametre ve hiper parametre fazlaligindan dolay1 en
yiiksek uygunluk degerinin elde edilmesini saglayan kombinasyonun belirtilebilmesi i¢in
parametreler, veri tiirleri ve metrikler kisaltilarak isimlendirilmistir. Tablo 10°da, en
yiiksek dogruluk skorunun elde edilmesini saglayan parametre kombinasyonlarina ait

sonuglarin gosteriminde kullanilan kisaltmalar verilmektedir.
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Tablo 10. Sonu¢ Kombinasyonlaria Ait Kisaltmalar

Parametre/Hiper Parametre/Veri Tiirii/Metrik Kisaltma
EfficientNetB0 BO
EfficientNetB7 B7
DenseNet121 D121
MobileNetv2 MBv2

ResNet50 R50
XGBoost XGB
Orijinal Orj
CLAHE CL
Dogruluk Dog.
Duyarlilik Duy.
Kesinlik Kes.
F1-Skor F1
Cohen Kappa CK

Parametrelerin, hiper parametrelerin ve veri tiirlerinin kisaltmalarmin verildigi

Tablo 10°daki veri tiiri, kullanilan verinin orijinal (CLAHE uygulanmayan) ya da
CLAHE uygulanmis olan bir veri oldugudur.

Kisaltmalarin olusturulmasindan sonra en iyi kombinasyonun isimlendirilmesinde

de Sekil 26°da verilen akis diyagrami kullanilmistir.
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Sekil 26. En lyi Kombinasyonlarin Isimlendirilmesi igin Akis Diyagrami

Ad=''

'

Ad = Ad +
{Model Adi}
!

Hayir

Ad=Ad+' '+ Ad=Ad+' '+
'Orj' {CE
v
Filtre uygulandi
Ad=Ad+' '+ Ad=Ad+'_'+
(-) {Filtre Adi}
v
Ad=Ad+' '+
{Siniflandirici Adi}
Siniflandirici

Hiper <
Parametreleri
Ad=Ad+"'_'+

{Hiper Parametre Degeri}

Hangi hiper parametrenin hangi siniflandiriciya ait oldugu bilgisi Tablo 9’da

verilmistir. Asagida en iyi kombinasyonlara ait Sekil 26’daki akis diyagrami kullanilarak

isimlendirmeye dair o6rnekler verilmistir.

Ornek 1: BO_Orj BM3D DVM_1.0

Ornek 1°de verilen en yiiksek dogruluk skorunu elde eden kombinasyonda:

Model = EfficientNetB0
Veri Tiirli = Orijinal
Filtre = BM3D
Siiflandirict = DVM

Hiper Parametre: C =1
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Ornek 2: D121 CL_AD K-EYK 1 brute 3
Ornek 2’de verilen en yiiksek dogruluk skorunu elde eden kombinasyonda:

e Model = DenseNetl121

e Veri Tiirii = CLAHE

e Filtre=AD

e Siniflandiric1 = K-EYK

e Hiper Parametre: n_neighbors = 1
e Hiper Parametre: algorithm = brute

e Hiper Parametre: leaf size =3

Ornek 3: MBv2 Orj (-) RO 3 2
Ornek 3’te verilen en yiiksek dogruluk skorunu elde eden kombinasyonda:

e Model = MobileNetv2

e Veri Tiirli = Orijinal

e Filtre = Filtre Uygulanmamus (-)

e Siiflandiric1 = RO

e Hiper Parametre: n_estimators = 3

e Hiper Parametre: min samples leaf =2

Tablo 9°da verilen model, siniflandirict parametreleri ve onlara ait hiper
parametreler ve 18 veri tiirli ile ANVS, MKVS-1, DR, AKVS ve MKVS-2 veri setlerinin
DE algoritmasi kullanilarak 10 defa ¢alistirilmasina ait sonuglar her bir veri seti icin alt

basliklar olarak verilmektedir.
4.2.1. ANVS’nin DE Algoritmasi ile Cahistirilmasi

Tablo 11°’de ANVS’nin DE algoritmasi ile 10 defa calistirilmasina ait sonuglar
verilmektedir. Sekil 27°de en yiiksek dogruluk skorunun elde edildigi kombinasyona ait
karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri, Sekil 28’da ise dogruluk skorunun 10

iterasyon boyunca kat ettigi gelisimi gosteren grafik verilmektedir.
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Tablo 11. ANVS’nin DE Algoritmasi ile Calistirilmasi

En iyi Kombinasyon Dog. Duy. Kes. F1 CK AUC | Zaman(G-
SS:DD)

Vggl6 Orj_(-)_K-

0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892 | 0-11:05
EYK 1 brute 10

Vggl6_Orj_(-)_K-
EYK 1 brute 60

0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892 0-8:18

Vggl6 Orj (-) K-

0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892 0-9:46
EYK 1 brute 60

Vggl6 Orj (-) K-

0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892 0-9:05
EYK 1 ball-tree 40

Vggl6 Orj (-) K-

0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892 | 0-10:09
EYK 1 brute 10

Vggl6 Orj (-) K-

0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892 | 0-10:30
EYK 1 brute 80

Vggl6 Orj (-) K-

0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892 | 0-15:32
EYK 1 ball-tree 60

Vggl6 Orj (-) K-

0,9783 | 0,9783 | 0,9784 | 0,9784 | 0,9542 | 0,9776 | 0-17:35
EYK 1 ball-tree 80

Vggl6 Orj (-) K-

0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892 0-9:07
EYK 1 brute 80

Vggl6 Orj (-) K-
EYK 1 brute 10

0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892 0-9:54

Tablo 11 ve sonraki tiim sonuglarda verilen parametre kombinasyonlarinin ve
metriklerin isimlendirilmesinde Tablo 10’daki kisaltmalar ve Sekil 26’daki akis
diyagrami kullanilmigtir. Verilen kombinasyonlarin ¢aligma siiresi de ‘“Zaman”
kolonunda Giin-Saat:Dakika seklinde ifade edilmistir. Birden fazla aynmi dogruluk
skorunun oldugu durumlarda ise en az siirede ¢alisan kombinasyon tercih edilmis ve en

iyi sonug kalin punto ile belirtilmistir.
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Sekil 27. ANVS i¢in Karmagiklik Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri
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ANVS’nin DE algoritmasi ile 10 defa ¢alistirilmasina ait sonuglara bakildiginda
model olarak Vggl6, veri tiirii olarak filtre uygulanmamis orijinal veriden ve
siniflandiric1 olarak K-EYK’dan olusan kombinasyonun en yiiksek dogruluk skorunu
elde etmede tek bagina en iyi kombinasyon oldugu goriilmektedir. Bu durum, ANVS i¢in
orijinal verilerde model ve siniflandiricilarin daha umut vaat eden parametreler oldugu

goriilmekte ve DE algoritmasinin da bu parametrelere yogunlastig1 goriilmektedir.
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ANVS’nin DE algoritmasi ile birbirinden bagimsiz sekilde 10 defa ¢alistirilmasi

sonucunda elde edilen dogruluk skorlarma ait sonuglara WiST uygulanmis ve p degeri

0.5791 olarak bulunmustur. Bu sonuca gore, %5 giliven diizeyinde H, hipotezi

reddedilmez. Yani, ANVS icin elde edilen dogruluk sonuglari ile bu sonuglarin

medyanlar1 arasinda anlamli bir fark yoktur ve istatistiksel olarak benzer sonuglar elde

edildigi goriilmektedir.

4.2.2. MKVS-1’in DE Algoritmasi ile Cahistirilmasi

Tablo 12°de MKVS-1’in DE algoritmasi ile 10 defa calistirilmasina ait sonuglar

verilmektedir. Sekil 29°da en yliksek dogruluk skorunun elde edildigi kombinasyona ait

karmagiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri, Sekil 30°da ise dogruluk skorunun 10

iterasyon boyunca kat ettigi gelisimi gosteren grafik verilmektedir.

Tablo 12. MKVS-1’in DE Algoritmasi ile Calistirilmasi

En iyi Kombinasyon Dog. Duy. Kes. Fl1 CK AUC | Zaman(G-

SS:DD)

B0_CL_(-) DVM_1.0 0,813 | 0,813 | 0,8131 | 0,813 | 0,626 | 0,8826 5-6:31
B0 _CL_(-) DVM_1.0 0,813 | 0,813 | 0,8131 | 0,813 | 0,626 | 0,8826 2-7:02
MBv2_CL_(-) DVM_1.0 0,8107 | 0,8107 | 0,8108 | 0,8107 | 0,6214 | 0,8778 | 3-13:24
D121_Orj_Gauss_DVM_1.0 | 0,8033 | 0,8033 | 0,8033 | 0,8033 | 0,6066 | 0,8725 1-20:56
Vgglé CL_BM3D DVM_1.0 | 0,7877 | 0,7877 | 0,7877 | 0,7877 | 0,5753 | 0,8604 1-5:32
MBv2_CL_(-) DVM_1.0 0,8107 | 0,8107 | 0,8108 | 0,8107 | 0,6214 | 0,8778 | 2-12:02
D121_CL _BM3D XGB_14 | 0,7974 | 0,7974 | 0,7974 | 0,7974 | 0,5948 | 0,8711 0-7:48
B0_CL_(-)_DVM_1.0 0,813 | 0,813 | 0,8131 | 0,813 | 0,626 | 0,8826 | 1-20:03
D121_CL BM3D DVM_1.0 | 0,7984 | 0,7984 | 0,7985 | 0,7984 | 0,5968 | 0,8722 | 0-23:32
D121 _Orj_(-)_XGB_14 0,7976 | 0,7976 | 0,7977 | 0,7976 | 0,5953 | 0,8698 1-17:45

MKVS-1’in DE algoritmas1 ile 10 defa calistirilmasina ait

sonuglara gore en

yiiksek dogruluk skoru 0,813 olarak elde edilmistir. Model olarak EfficientNetBO ile
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MobileNetv2 arasinda az bir fark olmasina karsin EfficientNetBO modeli MKVS-1 veri
seti i¢in daha iyi sonug¢ vermistir. Siniflandirict olarak DVM, en iyi sonuglarin biiyiik

cogunlugunda etkili olmustur. Veri tiirii olarak filtre uygulanmamis CLAHE’li veriler

daha iyi sonug¢ vermistir.

Sekil 29. MKVS-1 i¢in Karmasiklik Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri
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MKYVS-1’in DE algoritmasi ile birbirinden bagimsiz sekilde 10 defa ¢alistirilmasi
sonucunda elde edilen dogruluk skorlarma ait sonuglara WiST uygulanmis ve p degeri
0.4922 olarak bulunmustur. Bu sonuca gore, %5 giiven diizeyinde H, hipotezi
reddedilmez. Yani, MKVS-1 i¢in elde edilen dogruluk sonuglari ile bu sonuglarin
medyanlar1 arasinda anlamli bir fark yoktur ve istatistiksel olarak benzer sonuglar elde

edildigi goriilmektedir.
4.2.3. DR Veri Setinin DE Algoritmasi ile Cahistirilmasi

Tablo 13’te DR veri setinin DE algoritmasi ile 10 defa calistirilmasina ait sonuglar
verilmektedir. Sekil 31°de en yliksek dogruluk skorunun elde edildigi kombinasyona ait
karmagiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri, Sekil 32°de ise dogruluk skorunun 10

iterasyon boyunca kat ettigi gelisimi gosteren grafik verilmektedir.

Tablo 13. DR Veri Setinin DE Algoritmasi ile Calistirilmast

En iyi Kombinasyon Dog. Duy. Kes. Fl1 CK AUC | Zaman(G-
SS:DD)

D121 Orj (-) XGB 18 0,9016 | 0,9016 | 0,8995 | 0,9003 | 0,6951 | 0,9355 | 0-18:23

D121 O1j (-) XGB 14 0,9062 | 0,9062 | 0,9062 | 0,9062 | 0,7168 | 0,9383 0-22:26

D121 O1j (-) XGB 14 0,9062 | 0,9062 | 0,9062 | 0,9062 | 0,7168 | 0,9383 0-15:48

B0 CL_AG DVM 1.0 0,9016 | 0,9016 | 0,898 | 0,8977 | 0,6808 | 0,918 0-22:30

MBv2 Orj AG DVM 1.0 0,8984 | 0,8984 | 0,8967 | 0,8974 | 0,6872 | 0,9332 | 0-18:59

D121 Orj (-) XGB 14 0,9062 | 0,9062 | 0,9062 | 0,9062 | 0,7168 | 0,9383 0-15:44

D121 Orj (-) XGB 14 0,9062 | 0,9062 | 0,9062 | 0,9062 | 0,7168 | 0,9383 0-16:48

D121 CL AG DVM 1.0 0,9 0,9 0,8963 | 0,8962 | 0,6767 | 0,9271 0-18:52

B0 Orj AG RO 100 1 0,9109 | 0,9109 | 0,9082 | 0,9074 | 0,7112 | 0,9275 | 0-19:45

B0_Orj AG_RO 50 3 0,9141 | 0,9141 | 0,9116 | 0,9107 | 0,7213 | 0,9236 | 1-10:56

DR wveri setinin DE algoritmas1 ile 10 defa calistirllmasina ait sonuglar

incelendiginde, en yiiksek dogruluk skorunun elde edilmesini saglayan kombinasyonlar
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arasinda bir ¢esitlilik goriilmektedir. En yliksek dogruluk skoru olan 0,9141 oraninin elde
edilmesini saglayan kombinasyon, EfficientNetBO modeli, orijinal veri tiiri,
Agirliklandirilmig Gauss filtresi ve RO simiflandiricisindan olusmaktadir. En yiiksek
skora bir defa ulasilmig olmasi ve geriye kalan sonuglarin ise buna yakin olmasi,
algoritmanin verilen popiilasyon ve iterasyon degerleri ile zor da olsa optimum sonucu

buldugunun bir gostergesi olarak kabul edilmektedir.

Sekil 31. DR Veri Seti i¢in Karmasiklik Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri
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DR veri setinin DE algoritmasi ile birbirinden bagimsiz sekilde 10 defa
calistirilmasi sonucunda elde edilen dogruluk skorlarina ait sonuglara WIST uygulanmus
ve p degeri 0.5723 olarak bulunmustur. Bu sonuca gore, %5 giiven diizeyinde H, hipotezi
reddedilmez. Yani, DR veri seti i¢in elde edilen dogruluk sonuglari ile bu sonuglarin
medyanlar1 arasinda anlamli bir fark yoktur ve istatistiksel olarak benzer sonuglar elde

edildigi goriilmektedir.
4.2.4. AKVS’nin DE Algoritmasi ile Cahstirilmasi

Tablo 14’te AKVS’nin DE algoritmast ile 10 defa calistirilmasina ait sonuglar
verilmektedir. Sekil 33’te en yiiksek dogruluk skorunun elde edildigi kombinasyona ait
karmagiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri, Sekil 34’te ise dogruluk skorunun 10

iterasyon boyunca kat ettigi gelisimi gosteren grafik verilmektedir.

Tablo 14. AKVS’nin DE Algoritmasi ile Calistirilmasi

En iyi Kombinasyon Dog. Duy. Kes. Fl1 CK AUC | Zaman(G-
SS:DD)
Vggl9_Orj_Gauss_YSA 0,85 0,85 | 0,8566 | 0,8512 | 0,6939 | 0,8542 0-2:51
B0_CL_Gauss_YSA 0,85 0,85 | 0,8909 | 0,8511 | 0,7059 | 0,9988 0-5:30
Vggl9 Orj_ AD_YSA 0,85 0,85 | 0,8566 | 0,8512 | 0,6939 | 0,875 0-3:48
Vggle CL _(-)_YSA 0,85 0,85 | 0,8909 | 0,8511 | 0,7059 | 0,8542 0-3:56

Vggl6 CL_IKT DVM 300 | 085 | 085 | 0,8909 | 0,8511 | 0,7059 | 0,9167 | 0-2:45

R50 Orj BM3D XGB 16 0,9 09 | 092 | 0901 | 08 |09271| 0-4:18

Vggl9 Orj AD_XGB_14 0,9 0,9 0,9 0,9 |0,7917 | 0,9688 | 0-2:47

Vggl6 CL_IKT DVM 100 | 0,85 | 0,85 | 0,8909 | 0,8511 | 0,7059 | 0,9167 |  0-4:00

Vggl9 Orj AD _XGB_14 0,9 0,9 0,9 0,9 |0,7917 | 0,9688 | 0-2:53

R50 CL (-) DVM 300 0,8 0,8 | 08 | 0802 | 06 |[08542] 0-5:06

AKVS’nin DE algoritmasi ile 10 defa ¢alistirilmasinda elde edilen sonuglara gore

en iyi skor olan 0,9 dogruluk skorunun elde edilmesin iki farkli model belirlenmesine
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ragmen simiflandirici ve veri tiirii olarak ayni parametreler fayda saglamistir. Genel
anlamda 0,8 — 0,9 dogruluk skoru arasinda gidip gelen algoritmanin en yiiksek skoru

birden fazla defa buldugu goriilmektedir. Farkli kombinasyonlarin en iyi skoru bulduklari

bir diizeyde, siire acisindan daha az maliyetli olan kombinasyon tercih edilmistir.

Sekil 33. AKVS i¢in Karmagiklik Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri
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AKVS veri setindeki en iyi sonu¢ olan 0,9 dogruluk skorunu elde eden
kombinasyon, Vgg19 modeli, , Anizotropik Difiizyon filtresi uygulanmis orijinal veri tiirii
ve XGBoost smiflandiricisindan olugmaktadir. AKVS veri setinin DE algoritmast ile
birbirinden bagimsiz sekilde 10 defa calistirllmasi sonucunda elde edilen dogruluk
skorlarina ait sonuglara WIST uygulanmis ve p degeri 0.2955 olarak bulunmustur. Bu
sonuca gore, %5 giiven diizeyinde H, hipotezi reddedilmez. Yani, AKVS veri seti i¢in
elde edilen dogruluk sonuglar1 ile bu sonuglarin medyanlar1 arasinda anlamli bir fark

yoktur ve istatistiksel olarak benzer sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
4.2.5. MKVS-2’nin DE Algoritmasi ile Calistirilmasi

Tablo 15°te MKVS-2’nin DE algoritmasi ile 10 defa ¢alistirilmasina ait sonuglar
verilmektedir. Sekil 35’te en yiiksek dogruluk skorunun elde edildigi kombinasyona ait
karmagiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri, Sekil 36’da ise dogruluk skorunun 10

iterasyon boyunca kat ettigi gelisimi gosteren grafik verilmektedir.

Tablo 15. MKVS-2’nin DE Algoritmasi ile Calistirilmasi

En iyi Kombinasyon Dog. Duy. Kes. F1 CK AUC | Zaman(G-
SS:DD)

D121 Orj (-) DVM 200 0,8752 | 0,8752 | 0,8748 | 0,8719 | 0,7014 | 0,9327 1-4:10

D121 _Orj_(-) DVM 200 | 0,8752 | 0,8752 | 0,8748 | 0,8719 | 0,7014 | 0,9327 | 1-0:30

D121 Orj (-) DVM 200 0,8752 | 0,8752 | 0,8748 | 0,8719 | 0,7014 | 0,9327 1-13:08

D121 Orj (-) DVM 100 0,8752 | 0,8752 | 0,8748 | 0,8719 | 0,7014 | 0,9327 1-18:23

D121 Orj HM DVM 100 0,8752 | 0,8752 | 0,8748 | 0,8719 | 0,7014 | 0,9327 1-20:01

D121 Orj (-) DVM 100 0,8752 | 0,8752 | 0,8748 | 0,8719 | 0,7014 | 0,9327 1-3:01

D121 Orj HM DVM 300 0,8752 | 0,8752 | 0,8748 | 0,8719 | 0,7014 | 0,9327 1-9:00

B0 Orj Dalgacik DVM 200 | 0,8697 | 0,8697 | 0,87 | 0,8655 | 0,6857 | 0,9233 | 1-10:38

D121 Orj_(-) DVM 200 | 0,8752 | 0,8752 | 0,8748 | 0,8719 | 0,7014 | 0,9327 | 1-22:46

DI21 Orj_(-) DVM 200 | 0,8752 | 0,8752 | 0,8748 | 0,8719 | 0,7014 | 0,9327 | 1-4:31
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MKVS-2’de en yiiksek dogruluk skorunun elde edilmesinde DenseNetl121
modelinin ve DVM smiflandiricisinin etkin oldugu goriilmektedir. Veri tiirii olarak
orijinal ve filtre uygulanmis orijinal veri baskin gelmistir. Siire agisindan, orijinal verinin
kullanildig1 kombinasyon tercih edilmisti. MKVS-2 veri seti i¢in en iyi sonug¢ olan
0,8752 dogruluk skorunun elde edilmesini saglayan kombinasyon, DenseNet121 modeli,

filtre uygulanmamus orijinal veri tlirii ve DVM siiflandiricisindan olusmaktadir.

Sekil 35. MKVS-2 i¢in Karmagiklik Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri
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MKVS-2’nin DE algoritmast ile birbirinden bagimsiz sekilde 10 defa
calistirilmasi sonucunda elde edilen dogruluk skorlarina ait sonuglara WIST uygulanmus
ve p degeri 0.5791 olarak bulunmustur. Bu sonuca gore, %5 giiven diizeyinde H, hipotezi
reddedilmez. Yani, MKVS-2 i¢in elde edilen dogruluk sonuglari ile bu sonuglarin
medyanlar1 arasinda anlamli bir fark yoktur ve istatistiksel olarak benzer sonuglar elde

edildigi goriilmektedir.
4.3. Veri Artirma Uygulanan Veri Setlerinin DE Algoritmasi ile Calistirilmasi

ANVS, DR, AKVS ve MKVS-2 veri setlerine veri artirma on isleme teknigi
uygulanarak egitim verilerinin sayilar1 artirilmistir. Daha sonra bu veri setleri DE

algoritmasi ile ayn1 parametreler (Tablo 9) kullanilarak 10 defa ¢alistirilmistir.

MKVS-1 i¢in veri artirma teknigi uygulanmamasinin nedeni, bu veri setindeki
verilerin sayisinin fazla olmasi ve optimizasyon islemi i¢in ¢aligsma siiresinin ¢ok uzun

olacaginin beklenmesinden dolay1 olmustur.

Tablo 16’da veri artirma teknigi uygulanan veri setlerinin veri artirma oncesi

(VAO) ve veri artirma sonras1 (VAS) egitim verisi sayilar1 verilmektedir.

Tablo 16. Veri Artirma Uygulanan Veri Setlerinin Oncesi ve Sonrasina Ait Egitim Verisi

Sayilar1
Veri Seti VAO Egitim Verisi VAS Egitim Verisi
ANVS 6691 10704
DR 2560 4165
AKVS 80 1032
MKYVS-2 1148 1890

Calismada uygulanan bir¢ok 6n isleme tekniginin yani sira, veri artirma 6n isleme
tekniginin kullanilmasinin nedeni basta AKVS olmak {izere veri setlerinde egitim
verisinin az olmasindan dolayidir. Bunun yaninda veri artirmanin da siniflandirma
basarisina etkisinin incelenmesi ve ileriki ¢alismalarda bir parametre olarak Onerilen

algoritmaya eklenmesi faydali olacaktir.
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4.3.1. Veri Artirma Uygulanmis ANVS Analizi

Tablo 17°de veri artirma teknigi uygulanmig ANVS veri setinin DE algoritmasi ile

10 defa calistirilmasina ait sonuglar verilmektedir. Sekil 37°de, en yiiksek dogruluk

skorunun elde edildigi kombinasyona ait karmagiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri;

Sekil 38’de ise dogruluk skorunun 10 iterasyon boyunca kat ettigi gelisimi gosteren grafik

verilmektedir.

Tablo 17. Veri Artirma Uygulanmis ANV S’nin DE Algoritmasi ile Calistirilmasi

En iyi Kombinasyon Dog. Duy. Kes. F1 CK AUC | Zaman(G-

$S:DD)
\égflii—l(jg{a(t;)_—éﬁ)' 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9778 | 0,9885 | 0-21:33
\lijg\glg_l?l?rﬂ(tg__g)- 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9778 | 0,9885 | 0-20:29
E‘;glfifj%}(zgi'o 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9778 | 0,9885 | 0-22:16
E\Sl{glgi?:l%rljltt(r-e):é{éo 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9778 | 0,9885 |  1-0:31
\ég%l&(_)l?rﬁ({e)__ﬁ)- 09895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0.9778 | 0.9885 |  1-1:44
\1::%1(6__1(_);1?1&2:5)_ 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9778 | 0,9885 | 0-19:20
‘]’ngg—l(_)ga(tg_—g' 0.9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0.9778 | 0.9885 | 0-22:56
E\S/{glgi?:l%rljlj‘fr_e):gﬁo 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9778 | 0,9885 | 1-5:14
\ég%l&(_)gﬁ(tg__g)_ 0.9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0.9778 | 0.9885 | 0-21:20
‘égfg—l(_)&(tg_—ﬁ' 09895 | 0.9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0.9778 | 0.9885 |  1-7:30

Veri artirma teknigi uygulanmis ANVS’de yine en yiiksek dogruluk skorunu elde

eden kombinasyonlarin tamaminda parametre olarak ayn1 model, siniflandirict ve veri

tiirii bulunmustur. Dogruluk skorunda ytizdelik olarak hesaplandigi zaman, veri artirma

uygulanmadan elde edilen en iyi sonuca gore 0,8 puanlik bir azalig goriilmiistiir.
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Gergek Etiket

Sekil 37. Veri Artirma Uygulanmigs ANVS i¢in Karmagiklik Matrisi ve ROC Egrisi
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Veri artirma uygulanmis ANVS’nin DE algoritmas ile birbirinden bagimsiz

sekilde 10 defa ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen dogruluk skorlarina ait sonuglara

WIST uygulanmis ve p degeri 1.0 olarak bulunmustur. Bu sonuca gére, %5 giiven
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diizeyinde H,, hipotezi reddedilmez. Yani, veri artirma uygulanmis ANVS i¢in elde edilen
dogruluk sonugclar1 ile bu sonuglarin medyanlar1 arasinda anlamli bir fark yoktur ve

istatistiksel olarak benzer sonuclar elde edildigi goriilmektedir.
4.3.2. Veri Artirma Uygulanmis DR Veri Seti Analizi

Tablo 18’de veri artirma teknigi uygulanmis DR veri setinin DE algoritmasi ile 10
defa galistirilmasina ait sonuglar verilmektedir. Sekil 39’da en yiiksek dogruluk skorunun
elde edildigi kombinasyona ait karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri, Sekil 40°da
ise dogruluk skorunun 10 iterasyon boyunca kat ettigi gelisimi gosteren grafik

verilmektedir.

Tablo 18. Veri Artirma Uygulanmis DR Veri Setinin DE Algoritmasi ile Calistiriimasi

En iyi Kombinasyon Dog. Duy. Kes. F1 CK AUC | Zaman(G-
SS:DD)

D121 Orj (-) XGB 14 0,9094 | 0,9094 | 0,9085 | 0,9089 | 0,7232 | 0,9453 1-14:59

D121 Orj (-) XGB 14 0,9094 | 0,9094 | 0,9085 | 0,9089 | 0,7232 | 0,9453 2-5:05

D121 Orj (-) XGB_ 16 0,9016 | 0,9016 | 0,9003 | 0,9009 | 0,6985 | 0,9457 1-5:43

D121 CL (-) DVM 1.0 0,8984 | 0,8984 | 0,8976 | 0,898 | 0,6907 | 0,9368 4-3:06

MBv2 CL AG DVM 1.0 0,9031 | 0,9031 | 0,9021 | 0,9026 | 0,7041 | 0,9294 3-11:37

MBv2 CL_ AD DVM 1.0 0,9 0,9 0,899 | 0,8994 | 0,6946 | 0,9271 3-7:54

D121 Orj (-) XGB 14 0,9094 | 0,9094 | 0,9085 | 0,9089 | 0,7232 | 0,9453 2-7:11

D121 _Orj_(-) XGB_14 0,9094 | 0,9094 | 0,9085 | 0,9089 | 0,7232 | 0,9453 1-5:04

D121 Orj (-) XGB 14 0,9094 | 0,9094 | 0,9085 | 0,9089 | 0,7232 | 0,9453 2-5:39

D121 Orj (-) XGB 14 0,9094 | 0,9094 | 0,9085 | 0,9089 | 0,7232 | 0,9453 2-9:05

Tablo 18’deki sonuglara gore en yiiksek dogruluk skorunun elde edilmesinde
DenseNet121 modeli, XGBoost siniflandiricist ve filtre uygulanmamais orijinal veriden
olusan kombinasyonun baskinligi goriilmektedir. Bu kombinasyondaki model,

siiflandirict ve veri tiirlinlin  degistigi olasiliklarda dogruluk skorunun azaldigi
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goriilmektedir. Dogruluk skorunda yiizdelik olarak hesaplandiginda, veri artirma
uygulanmadan elde edilen en iyi sonug ile karsilastirildiginda 0,47 puanlik bir diisiis

gorilmiistir.

Sekil 39. Veri Artirma Uygulanmig DR Veri Seti i¢in Karmasiklik Matrisi ve ROC
Egrisi Grafikleri
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Veri artirma uygulanmisg DR veri setinin DE algoritmasi ile birbirinden bagimsiz
sekilde 10 defa ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen dogruluk skorlarina ait sonuglara
WIST uygulanmis ve p degeri 0.0761 olarak bulunmustur. Bu sonuca gore, %35 giiven
diizeyinde H, hipotezi reddedilmez. Yani, veri artirma uygulanmig DR veri seti i¢in elde
edilen dogruluk sonuglari ile bu sonuglarin medyanlar1 arasinda anlamli bir fark yoktur

ve istatistiksel olarak benzer sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
4.3.3. Veri Artirma Uygulanmis AKVS’nin Analizi

Tablo 19°da veri artirma teknigi uygulanmis AKVS’nin DE algoritmasi ile 10 defa
calistirilmasina ait sonuglar verilmektedir. Sekil 41°de en yiiksek dogruluk skorunun elde
edildigi kombinasyona ait karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri, Sekil 42°de ise

dogruluk skorunun 10 iterasyon boyunca kat ettigi gelisimi gosteren grafik verilmektedir.

Tablo 19. Veri Artirma Uygulanmis AKVS’nin DE Algoritmasi ile Calistirilmasi

En iyi Kombinasyon Dog. Duy. Kes. Fl1 CK AUC | Zaman(G-
SS:DD)
B0 _CL_IKT DVM_100 0,95 0,95 | 0,9556 | 0,9504 | 0,898 | 0,9167 | 0-13:27

BO_CL_Ortalama XGB_16 | 0,95 | 0095 | 0,9556 | 0,9504 | 0,898 | 0,9375 | 0-12:10

MBv2_Orj TV_XGB_I8 0,9 09 | 092 | 091 | 08 |09062| 0-12:15
BO_CL_BM3D RO 50 1 0,9 0,9 0,9 0,9 |0,7917 | 09115 | 0-16:39
B0 CL (-) XGB_16 0,9 0,9 0,9 0,9 |0,7917 | 0,9479 | 0-12:51
BO_CL (-) XGB_12 0,9 0,9 0,9 0,9 |0,7917 | 0,9479 | 0-10:10
BO_CL _iKT _DVM_100 0,95 | 0,95 |0,9556 | 0,9504 | 0,898 | 0,9167 | 0-20:49
B0 CL (-) XGB_16 0,9 0,9 0,9 0,9 |0,7917 | 0,9479 | 0-15:36
BO_CL (-) DVM_L.0 0,9 0,9 0,9 0,9 |0,7917 | 0,9271 | 0-12:09

MBv2_Orj_ TV_DVM_100 0,9 09 | 09 | 0901 | 08 [08958| 0-9:35

Tablo 19°daki sonuglara gére hem en yiiksek dogruluk skorunun elde edilmesinde

hem de ona yakin sonuclarin elde edilmesinde EfficientNetBO modeli ve filtre
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uygulanmis CLAHE’li verilerden olusan kombinasyonlarin daha etkin oldugu

goriilmektedir.

Sekil 41. Veri Artirma Uygulanmis AKVS i¢in Karmagiklik Matrisi ve ROC Egrisi
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En iyi sonug olan 0,95 dogruluk skorunun elde edilmesini saglayan kombinasyon,
EfficientNetB0O modeli, ortalama filtre uygulanmug CLAHE’li veri tiirii ve XGBoost
siniflandiricisindan olusmaktadir. Dogruluk skorunda yiizdelik olarak hesaplandiginda,
veri artirma uygulanmadan elde edilen en iyi sonug ile karsilastirildiginda 5 puanlik bir

artis gorilmiistiir.

Veri artirma uygulanmis AKVS’nin DE algoritmasi ile birbirinden bagimsiz
sekilde 10 defa calistirilmast sonucunda elde edilen dogruluk skorlarina ait sonuglara
WIST uygulanmis ve p degeri 0.1519 olarak bulunmustur. Bu sonuca gore, %35 giiven
diizeyinde H, hipotezi reddedilmez. Yani, veri artirma uygulanmig AKVS i¢in elde edilen
dogruluk sonuglar1 ile bu sonuglarin medyanlar1 arasinda anlamli bir fark yoktur ve

istatistiksel olarak benzer sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
4.3.4. Veri Artirma Uygulanmis MKVS-2’nin Analizi

Tablo 20’de veri artirma teknigi uygulanmis MKVS-2’nin DE algoritmasi ile 10
defa ¢alistirilmasina ait sonuglar verilmektedir. Sekil 43°te en yiiksek dogruluk skorunun
elde edildigi kombinasyona ait karmasiklik matrisi ve ROC egrisi grafikleri, Sekil 44°te
ise dogruluk skorunun 10 iterasyon boyunca kat ettigi gelisimi gosteren grafik

verilmektedir.
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Tablo 20. Veri Artirma Uygulanmis MKVS-2’nin DE Algoritmasi ile Caligtirilmasi

En iyi Kombinasyon Dog. Duy. Kes. F1 CK AUC | Zaman(G-
SS:DD)
D121 _CL (-) DVM_300 0,8807 | 0,8807 | 0,8793 | 0,8791 | 0,7202 | 0,9478 | 2-11:56
D121_CL _(-)_DVM_100 0,8807 | 0,8807 | 0,8793 | 0,8791 | 0,7202 | 0,9478 1-9:34
D121 _CL (-) DVM_200 0,8807 | 0,8807 | 0,8793 | 0,8791 | 0,7202 | 0,9478 1-20:27
D121 _CL (-) DVM_100 0,8807 | 0,8807 | 0,8793 | 0,8791 | 0,7202 | 0,9478 1-19:13
D121 _CL (-) DVM_300 0,8807 | 0,8807 | 0,8793 | 0,8791 | 0,7202 | 0,9478 2-3:59
D121 CL (-) DVM 200 0,8807 | 0,8807 | 0,8793 | 0,8791 | 0,7202 | 0,9478 1-12:42
D121 Orj (-) DVM 200 0,8789 | 0,8789 | 0,8776 | 0,8779 | 0,7189 | 0,9299 | 2-16:29
B0 CL (-) DMV 200 0,8752 | 0,8752 | 0,874 | 0,8726 | 0,7041 | 0,9319 1-13:13
D121 CL (-) DVM 100 0,8807 | 0,8807 | 0,8793 | 0,8791 | 0,7202 | 0,9478 2-9:30
D121 CL (-) DVM 300 0,8807 | 0,8807 | 0,8793 | 0,8791 | 0,7202 | 0,9478 2-3:59

Tablo 20°deki sonuglara gore en yiiksek dogruluk skorunun elde edilmesinde

DenseNet121 modeli, DVM siiflandiricist ve filtre uygulanmamis CLAHE’1i verilerden

olusan kombinasyonun baskin olma durumu s6z konusudur.

Sadece siniflandirict hiper parametresinin degistigi en yiiksek dogruluk skorunu

veren kombinasyonlar arasinda en az siirede ¢alisan kombinasyon tercih edilmistir.

Dogruluk skorunda yiizdelik olarak hesaplandiginda, veri artirma uygulanmadan elde

edilen en iyi sonuca gore 0,57 puanlik bir artis olmustur.
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Gercek Etiket

Sekil 43. Veri Artirma Teknigi MKVS-2 i¢in Karmagiklik Matrisi ve ROC Egrisi
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Veri artirma uygulanmis MKVS-2’nin DE algoritmas ile birbirinden bagimsiz
sekilde 10 defa ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen dogruluk skorlarina ait sonuglara
WIST uygulanmis ve p degeri 0.3049 olarak bulunmustur. Bu sonuca gore, %5 giiven
diizeyinde H, hipotezi reddedilmez. Yani, veri artirma uygulanmig MKVS-2 i¢in elde
edilen dogruluk sonuglari ile bu sonuglarin medyanlar1 arasinda anlamli bir fark yoktur

ve istatistiksel olarak benzer sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

Calismanin bundan sonraki boliimiinde, veri setlerinin veri artirma teknigi
uygulanmadan oOnceki ve sonraki durumlarinda elde edilen sonuglarina dair bir
karsilagtirma yapilmistir. Boylelikle, en yiiksek dogruluk skorunun elde edilmesinde veri

artirma tekniginin etkisi olup olmadig1 belirlenmistir.
4.4. Veri Artirma Oncesi ve Sonras1 Sonuclarin Karsilastirilmasi

Tablo 21°de calismadaki veri setleri, veri artirma teknigi kullanilip kullanilmadig1
durumu ve uygunluk degeri olan dogruluk skoruna gore en iyi yontem ve kombinasyonlar
verilmistir. En yiiksek dogruluk skorunu veren yontem ve kombinasyon koyu olarak

belirtilmistir.

Tablo 21. En Yiiksek Dogruluk Skorunu Saglayan Yontem ve Kombinasyon

Karsilastirmasi
Veri Seti VAO VAS
Kombinasyon Dogruluk Kombinasyon Dogruluk
ANVS Vgel6_Orj_(-)_K- Vggl6 Orj (-) K-
ngK__l_tr)Jr;(tz:m 0,903 EigK__l_:r;(te)__élo 0.9895
MKVS-1 B0_CL_(-)_DVM_1.0 0,813 - -
DR B0_Orj_AG_RO_50_3 0,9141 D121 Orj (-) XGB 14 0,9094
AKVS Vggl9 Orj AD XGB 14 0,9 B0_CL_Ortalama_XGB_16 0,95
MKVS-2 D121 Orj (-) DVM 200 0,8752 D121_CL_(-)_ DVM_100 0,8807

Tablo 21°de verilen dogruluk, uygunluk degeri olan dogruluk skoruna karsilik

gelmektedir. Tablo 21°deki karsilastirmaya gore, veri artirma teknigi uygulanan dort veri
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setinin ikisinde dogruluk skorunda artis olurken, diger ikisinde ise azalma goriilmiistiir.

Bu durumda, veri artirma tekniginin yar1 yariya basarili oldugu sdylenebilir.

Caligmanin bundan sonraki boliimiinde, ayn1 veri setleri ile literatiirde yapilan
caligmalara ait sonuglar ve bu ¢aligmada elde edilen Tablo 21°deki nihai sonuglar arasinda
bir karsilastirma yapilmaktadir. Her bir veri seti i¢in kabul edilen kombinasyonlar ve

onlara ait sonuglar Tablo 21’deki koyu olarak yazilmis kombinasyonlar ve sonuglardir.
4.5. Literatiir Karsilastirmasi

Calismanin bu boliimiinde, bu calismada tibbi goriintii siniflandirmasi icin
kullanilan bes farkli veri seti i¢in elde edilen en 1yi sonuglar ile literatiirde ayni veri setini
kullanarak yapilan ¢alismalara ait sonuglarin karsilastirilmasi yapilmaktadir. En yiiksek

degeri elde eden sonuglar koyu olarak belirtilmistir.
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4.5.1. ANVS icin Literatiir Karsilastirmasi

Tablo 22°de ANVS (LUNAI16) igin literatiirde elde edilen sonuclar ve bu

caligsmada elde edilen en iyi sonuglar arasinda yapilan karsilagtirma verilmektedir.

Tablo 22. ANVS (LUNA16) Veri Setine Ait Literatiir Karsilastirmasi

Yazar Model Dog. Duy. Kes. F1 CK AUC
Zhu vd. DeepLung: 3D Faster R-
0,9274 | 0,958 - - - -
(2018) CNN
Zhai vd. MT-CNN
_ 0,84 - - - 0,973
(2020)
Balannolla Vggl6
0,971 0,986 | 0,967 - - -
vd. (2022)
Lai vd. ResNet101-CBAM
- 0,66 0,96 - - -
(2022)
Lalitha ve 3D CNN — RNN
Murugan 0,986 0,87 - - - -
(2023)
Guo vd. 3D SAACNet with GBM
0,9518 | 0,9735 - - - 0,977
(2023)
Bu Vggl6_Orj_(-) K-
0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9794 | 0,9892
calisma EYK 1 brute 60

ANVS (LUNAI16)’de elde edilen sonuclar literatiirdeki sonuglar ile
karsilastirildiginda bu veri setinde elde edilmis en yiiksek skorlarin, ¢aligmada kullanilan
Vggl6 modeli, filtre uygulanmamis orijinal veri tiirii ve K-EYK siniflandiricisindan
olusan kombinasyonuna ait oldugu goriilmektedir. ANVS (LUNA16) i¢in bu ¢aligmada
elde edilen dogruluk skoru, literatiirdeki en yiiksek sonu¢ olarak Lalitha ve Murugan
(2023) tarafindan elde edilen 0,986 dogruluk skorunu (yiizdelik olarak) 0,43 puan fark ile
geride birakmis ve daha iyi sonug vermistir. Diger siniflandirma metrikleri i¢in yiizdelik
olarak 1-33 puan araliginda daha iyi performans gostermistir ve biitiin metrikler agisindan

en basarili sonu¢ bu ¢aligmaya aittir.
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4.5.2. MKVS-1 i¢in Literatiir Karsilastirmasi

Tablo 23’te MKVS-1 (PCam) i¢in literatiirde elde edilen sonuglar ve bu ¢alismada

elde edilen en iyi sonuglar arasinda yapilan karsilastirma verilmektedir.

Tablo 23. MKVS-1 (PCam) i¢in Literatiir Karsilastirmasi

Yazar Model Dog. Duy. Kes. F1 CK AUC
Xia vd. ]
Fine-Tuned GooglLeNet 0,843 - - - - -
(2018)
Awan vd.
ResNettDVM 0,75 - - - - -
(2018)
Chen vd.
Vggl9 0,804 - - - - -
(2019)
Carse vd. Multi-Directional
0,801 - - - - -
(2021) Masked
Teh ve
Taylor ResNet34 82,50+1,10 - - - - -
(2022)
Bhausaheb
ve Kashyap DSA temelli SSDHO 0,8681 0,802 0,851 - - -
(2023)
Bugalisma | BO_CL (-) DVM 1.0 0,813 0,813 | 0,8131 | 0,813 | 0,626 | 0,8826

Tablo 23’teki sonuglara gore, bu ¢alismada elde edilen en iyi sonug diisiik goriilse
de veri setinin zorluguna ragmen literatiirdeki ¢aligmalara yakin sonuglar elde edilmistir.
MKYVS-1 (PCam) icin bu ¢alismada elde edilen dogruluk skoru, literatiirdeki en yiiksek
sonu¢ olarak Bhausaheb ve Kashyap (2023) tarafindan elde edilen 0,8681 dogruluk
skorundan (ylizdelik olarak) 5,51 puan fark ile geride kalmistir. Buna ragmen, duyarlilik,
F1, CK ve AUC metrikleri icin literatiirdeki en yiiksek skorlar bu calismada elde

edilmistir.
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4.5.3. DR Veri Seti icin Literatiir Karsilastirmasi

Tablo 24’te DR (RFMiD) veri seti ile literatiirde elde edilen sonuglar ve bu

caligsmada elde edilen en iyi sonuglar arasinda yapilan karsilagtirma verilmektedir.

Tablo 24. DR (RFMiD) Veri Setine Ait Literatiir Karsilagtirmasi

Yazar Model Dog. Duy. Kes. F1 CK AUC
Oh ve
End-to-end two branck
Park - - - - - 0,8826
network
(2022)
Rodriguez | Label Mask Training
0,90 - - 0,824 - 0,976
vd. (2022) (LMT)
Sun vd.
EfficientNetB4 0,8835 - - 0,7622 - 0,8444
(2022)
Ho vd.
Ensemble Learning - 0,8712 - - - 0,9295
(2022)
Mittal ve
] Game Theory based
Anita )
) dynamic weighted 0,92 0,81 0,74 0,88 - -
Rajam )
ensemble learning
(2023)
Sengar vd.
EyeDeep-Net - 0,8214 0,7268 0,7711 - -
(2023)
Bu
B0 Orj AG RO 50 3| 09141 | 0,9141 | 09116 | 0,9107 | 0,7213 | 0,9236
caligma

Tablo 24’teki sonuglara gére DR (RFMiD) veri setinin sonuglart ile literatiirdeki

sonuclar karsilastirildiginda, ¢alismada elde edilen dogruluk skoru, literatiirdeki en

yiiksek sonug olarak Mittal ve Anita Rajam (2023) tarafindan elde edilen 0,92 dogruluk

skorundan (yiizdelik olarak) 0,59 puan fark ile geride kalmistir. Ote yandan, duyarlilik,

kesinlik, F1 ve CK metrikleri icin literatiirdeki diger sonuglardan (yiizdelik olarak) 4-17

puan araliginda daha iyi sonuglar elde edilmistir.
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4.5.4. AKVS icin Literatiir Karsilastirmasi

Tablo 25’te AKVS (TCGA-LUAD) i¢in literatiirde elde edilen sonuglar ve bu

caligsmada elde edilen en iyi sonuglar arasinda yapilan karsilagtirma verilmektedir.

Tablo 25. AKVS (TCGA-LUAD) i¢in Literatiir Karsilastirmasi

Yazar Model VA | Dog. | Duy. Kes. F1 CK AUC
Livieris vd. Ensemble Self-labeled
) - 0,72 | 0,76 - 0,7308 - -
(2019) (ENSL) Algorithm

Qin vd.
3B DenseNet + 0,72 - - - - 0,92

(2020)

Yang vd.
DVM - 10,662 - - - - 0,69

(2020)

Chen vd.
Cycle GAN S - - - - - 0,78

(2022)

Naqvi vd.
Karar Agaci + 0,89 | 0,89 0,85 0,86 - 0,954

(2023)

Qiu vd.
PathInNL + 10,913 | 0,925 - 0,913 - 0,965

(2023)
Bu¢alisma | BO_CL Ortalama XGB 16 | + | 0,95 | 0,95 | 0,9556 | 0,9504 | 0,898 | 0,9375

Tablo 25°te verilen VA kolonu, ilgili ¢alismada veri artirma 6n isleme tekniginin
kullanilip kullanilmadig1 hakkinda bilgi vermektedir. Veri artirma 6n isleme teknigi

(1313

kullanilmigsa “+”, kullanilmamaissa simgesi ile ifade edilmistir. Bunun nedeni, bu
calismada kullanilan wveri setleri arasinda AKVS (TCGA-LUAD) ve MKVS-2
(BreaKHis) veri setlerinde elde edilen en yiiksek sonucun veri artirma 6n isleme teknigi

kullanilmasi ile miimkin olmasidir.

Tablo 25’teki AKVS (TCGA-LUAD) i¢in bu ¢alismada EfficientNetB0O modeli,
ortalama filtre uygulanmigs CLAHE’1i veri tiirii ve XGBoost siniflandiricisindan olusan
kombinasyon, literatiirdeki en yiiksek dogruluk skoru sonucunu elde etmistir. Bu

kombinasyon ile elde edilen dogruluk skoru, literatiirdeki en yiiksek sonug olarak Qiu vd.
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(2023) tarafindan elde edilen 0,913 dogruluk skorunu (yiizdelik olarak) 3,7 puan fark ile

geride birakmis ve daha iyi sonug¢ vermistir. AUC skoru haricindeki diger siniflandirma

metrikleri i¢in yiizdelik olarak 3-22 puan araliginda daha iyi performans gostermistir ve

bu metrikler agisindan en bagarili sonuglar bu ¢alismaya aittir.

4.5.5. MKVS-2 i¢in Literatiir Karsilastirmasi Sonuclari

Tablo 26°’da MKVS-2 (BreaKHis) icin literatiirde elde edilen sonucglar ve bu

caligmada elde edilen en 1yi sonuglar arasinda yapilan karsilastirma verilmektedir.

Tablo 26. MKVS-2 (BreaKHis) i¢in Literatiir Karsilastirmasi

Yazar Model VA Dog. Duy. Kes. F1 CK AUC
Saxena vd. ResNet50-
- 0,8416 | 0,8424 | 0,8212 | 0,8282 - -
(2021) KWELM
Hu vd.
ResNet34 + 0,8879 | 0,8746 | 0,8065 | 0,8392 - -
(2021)
Zerouaoui
MLP-DenseNet
ve Idri + 0,9173 | 0,9366 0,903 0,9191 - -
(MDEN)
(2022)
Chattopadhy
ay vd. DRDA-Net7 - 0,9684 0,952 0,981 0,9662 - -
(2022)
Specialized
Yu vd. Enhanced
+ 0,9643 | 0,9598 | 0,9728 | 0,9663 - -
(2023) Classifying
Strategy (SECS)
Sacked-based
Jakhar vd.
(2023) Ensemble Learning + 0,9435 | 0,9596 | 0,9245 | 0,9414 - 0,8941
(SELF)
D121 CL (-
Bu ¢alisma + 0,8807 | 0,8807 | 0,8793 | 0,8791 | 0,720 | 0,9478
) DVM 100
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Tablo 26’daki sonuglar gz oniinde bulunduruldugunda, siniflandirma metrikleri
arasinda sadece AUC skorunda Jakhar vd. (2023) tarafindan elde edilen sonuca gore
(ytizdelik olarak) 5,37 puanlik bir artigla iyi bir sonug elde edilmistir. Dogruluk skoru ile
kiyaslandig1 zaman literatiirdeki en yiiksek dogruluk skoru olan ve Chattopadhyay vd.
(2022) tarafindan elde edilen sonuca gore (yiizdelik olarak) 8,77 puan geride kalmstir.
BreaKHis veri seti literatiirde meme kanseri ve histopatolojik goriintii igeren veri setleri
arasinda en popiiler olanlardan biridir. Bu nedenle, bu ¢alismadaki en 1yi skor diger
caligmalara nazaran (yiizdelik olarak) 0,72-8,77 puan araliginda daha diisiik bir

performans gostermistir.

Ozellikle, BreaKHis gibi veri setleri i¢in modifiye edilen derin 6grenme modelleri
ve histopatolojik goriintiiler de siklikla kullanilan renk normalizasyonu teknikleri
sayesinde bdyle basarili sonuglar elde edilebilmektedir. Ancak, bu durum tiim
simiflandirma metrikleri i¢in gecerli olmayabilir. Nitekim, Jakhar vd. (2023) tarafindan
gelistirilen modelde dogruluk skoru olarak 0,9435 gibi iyi bir oran elde edilmisken, bir

baska siniflandirma metrigi olan AUC skoru i¢in 0,8941 skorunu elde edilmistir.

Farkli tibbi goriintii formatlar1 ve organlara ait goriintiiler kullanilarak tibbi
goriintii siniflandirma basarisinin  artirilmast i¢in 6n isleme teknikleri ve model
parametrelerinin sezgisel optimizasyonunun gerceklestirildigi bu ¢alismada, literatiirdeki
popiiler veri setleri ilizerinde iyi bir sonug elde edilmistir. Gelistirilen model, ¢ogunlukla
ya literatiirdeki birgok ¢alismay1 geride birakacak sonuglar elde etmis ya da bu sonuglar

ile rekabet edebilecek diizeyde sonuglar iiretmistir.
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SONUC

Teknolojinin gelismesi bir¢ok sorunun ¢dziimiinde biiyiik bir kolaylik ve ilerleme
saglamistir. 1990’11 yillarin sonlarinda donanim teknolojilerindeki ilerlemeler sayesinde
yapay zeka, goriintii isleme alaninda siklikla kullanilmaya baglanmistir. Yapay zekanin
goriintli isleme alaninda belirli bir doygunluga ulasmasindan sonra farkli sektorlerde
kendisinden faydalanilan ve hatta kendisine danisilan giiclii bir statiiye kavusmasi ise pek
uzun sirmemigtir.  Giinlimiizde 1ise sadece tip alaninda bile hastaliklarin
goriintiilenmesinden teshis konulmasina, ila¢ kesfinden tedavi siirecine, tibbi cihazlarin
gelistirilmesinden robotik cerrahi tekniklerine uzanan ¢ok genis bir kullanim alani

mevcuttur.

Son yillarin en 6nemli halk sagligi sorunlarindan olan kanser hastaliginin 6nleme,
tan1 ve tedavi asamalarinda da yapay zekd ve onun alt teknolojilerinden makine

o0grenmesi, derin 6grenme, dogal dil isleme vb. faydalanilmaktadir.

Kanser, giinlimiizde ¢ok yaygmn bir hastalik olmasina karsin erken teshis
edildiginde onleyici yontemler ile tedavisi kolay olan bir hastaliktir. T1ibbi goriintiilerin
radyolog ve patolog gibi uzmanlar tarafindan incelenerek kanser hastaligina dair bir teshis
konulmasi, bilinen en geleneksel yontemdir. Saglik sektoriindeki uzmanlarin is yiiki
diisiintildiiglinde bu yontem ¢ok maliyetli olabilmektedir. Zira, burada uzmanin yogunluk
vb. insani nedenlerden dolay1 hata yapma olasilig1 s6z konusu olabilir. Ayrica, 2019
yilinin sonlarinda ortaya ¢ikan ve kisa siirede tiim Diinya’da genel bir pandemiye neden
olan Covid-19 gibi durumlarda saglik uzmanlarini bile asan olaganiistii kosullar da

meydana gelebilmektedir.

Ozellikle, Covid-19 pandemisi esnasinda hem tibbi goriintii verilerine acik
erisimin hem de miimkiin olan en kisa siirede bu verilerin kullanilarak yapilacak bir
teshisin 6nemi ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle, hastalik teshisinde yapay zekanin kullanimi
ile ilgili yapilan bilimsel ¢alismalarda biiyiik bir artis yaganmistir. Pandemi esnasinda
yapay zeka ve onun alt teknolojilerinin kullanilarak tibbi goriintiilerin islenerek hastalik
teshisi yapilmasini saglayan ¢alismalar sadece Covid-19 ile de sinirli tutulmamustir. Farkli
tibbi goriintiileme teknikleri ile elde edilen tibbi goriintiiler kullanilarak hastaliklarin

teshis edilmesi konusu bir¢ok brans icin ¢esitlilik arz edecek diizeye gelmistir.

116



Farkli hiicre, doku ve organlara ait tibbi goriintiiler kullanilarak kanser
hastaliginin teshisi ve siniflandirmasi i¢in birgok model gelistirilmistir. Her kanser tiirii
ve onlara ait tibbi goriintiiler farklilik gosterdikleri i¢in genellestirilebilir bir model
iiretilmesi ¢ok zor bir istir. Bu nedenle, gelistirilen bazi1 modellerin tibbi goriintiiyii daha
iyi isleyecek ve daha yiiksek bir basari elde edecek sekilde modifiye edilmesi ya da

goriintiilerin filtrelenmesi pek sik goriilen bir siiregtir.

Bu calismada, tibbi goriintiilerin siniflandirma basarisinin artirilmasi i¢in model,
simiflandirict ve goriintli filtrelerinden olusan biiyiikk bir parametre uzaymin DE

algoritmasi ile sezgisel optimizasyonu yapilmistir.

Calismada, kadinlar ve erkekler arasinda en yaygin goriillen meme ve akciger
kanserlerine ve yaygin bir gbz hastalig1 olan DR hastaligina ait tibbi goriintiiler iceren bes
farkl veri seti kullanilmistir. Kullanilan her bir veri seti, literatiirde kendi alaninda bilinen

ve daha once ¢alisilmis veri setleridir.

Calismanin amaci, hastalik smiflandirmasinda ¢ok sayida parametre uzayi
arasinda miimkiin olan en yiiksek basarty1 elde edecek sekilde bu arama uzayimi
daraltarak farkli hastaliklara yonelik genellestirilebilir modeller ortaya koymaktir. Yani
veri setine sahip oldugumuz bir hastalik i¢in miimkiin olan en basarili modeli tespit

edebilmektir.

Literatiirde “‘state-of-the-art” olarak bilinen Vggl6, Vgg19, ResNet, EfficientNet,
DenseNet ve MobileNet derin 6grenme modellerinin kullanildigi bu ¢alisma, tibbi
goriintiiler iizerinde birgok filtre, farkli siniflandiricilar ve bunlara ait hiper parametreler
bulunmasi sebebiyle cok fazla sayida arastirilacak olasi ¢dziim icermektedir. Onerilen
algoritma, ¢ok sayida parametre {izerinde sezgisel optimizasyon gergeklestirerek makul
bir slirede optimum sonuca yakinsayabilmektedir. Bu acidan literatiire biiyiik katkisi

bulunmaktadir.

Calismada ele alinacak hastalik tiirleri (meme, akciger ve go6z) belirlendikten
sonra ¢evrimici erisime acik veri setleri temin edilmistir. Akciger kanseri icin ANVS ve
AKVS, meme kanseri icin MKVS-1 ve MKVS-2, g6z hastalig1 i¢in ise DR veri seti
kullanilmistir. Bu bes veri setinin tamamu literatiirde kendi alanlarinda popiiler olan veri
setleri olup, bu calismada Onerilen algoritmanin literatiirdeki ayn1 veri setini kullanan

caligmalarla performans acisindan karsilastirilabilmesi agisindan tercih edilmistir. Veri
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setleri elde edildikten sonra orijinal ve CLAHE uygulanmig veriler olarak ikiye

ayrilmigtir.

Verilerin bu sekilde ayrilmasindan sonra bu verilere uygulanacak olan filtreler
belirlenmigtir. Hem CLAHE 6n isleme tekniginin uygulanmasi hem de goriintiilerin
filtrelenmesindeki amag, On islemenin siniflandirma basarisina olan etkisinin

Ol¢iilmesidir.

Veri setleri on isleme teknikleri ile islendikten sonra IA, DE ve PSO optimizasyon
yontemlerine ile ¢alistirilmistir. Oncelikle, kullanilan parametrelerin her birini birbiriyle
eslestiren [A yontemi ile ANVS {izerinde en yliksek siniflandirma dogrulugu skoru elde
edilmistir. Model olarak Vggl6, Vggl9, ResNet50, EfficientNetB0O ve EfficientNetB7,
smiflandirici olarak DVM, RO ve YSA, goriintii filtrelemesi i¢cin AD, IKT, BM3D, Gauss,
HM, Ortalama, TV ve Dalgacik filtrenin kullanildigi asamada toplam 270 farkli model-
smiflandirici-veri tiirii eslesmesi durumu ortaya ¢ikmustir. IA yontemi ile optimizasyonda
EfficientNetBO-DVM-filtre uygulanmis orijinal goriintii kombinasyonu 0,8947 dogruluk

skoru ile en iyi sonucu elde etmistir.

Mevcut parametreler arasinda en yliksek dogruluk skorunu veren kombinasyon
belirlendikten sonra, DE ve PSO optimizasyon yontemleri yine ANVS i¢in 10 defa
calistirilmistir. Bu asamada, DE ve PSO optimizasyon yontemlerinden hangisinin en
yliksek skoru ya da ona yakin bir skoru ne siklikla elde ettigi goriilmiistiir. DE ve PSO
yontemleri arasindaki karsilastirmada PSO algoritmasi en yiiksek skor olan 0,8947
oranini hi¢ elde edememistir. DE algoritmasi ise bu skoru iki defa elde etmistir. 10 defa
calistirma i¢in DE algoritmasi 0,8913+0,0032 ortalama dogruluk skoru, PSO algoritmasi
ise 0,8848+0,0092 ortalama dogruluk skoru elde etmistir. Parametre sayisi ¢ok daha fazla
artirildiginda zaman agisindan artik IA yontemi anlamli olmayacagi ve DE yontemi PSO
yontemine gore daha basarili bulundugu i¢in deneysel calismalarda DE algoritmasi ile

devam edilmistir.

DE algoritmasi sezgisel yontem olarak tercih edildikten sonra mevcut bes veri
seti, model ve simiflandiricilara eklenen yeni parametreler ile 10 defa calistirilmistir.
Filtrelerin sabit kaldigi bu asamada, model olarak Vggl6, Vggl9, ResNet50,
EfficientNetB0, DenseNet121 ve MobileNetv2, smiflandirici olarak da DVM, RO, K-
EYK, XGBoost ve YSA kullanilmistir. Hiper parametreler, ¢alismada kullanilan
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siniflandiricilara ait olan ve onlarin performansini belirleyen bilesenler olup bu asamada
hiper parametre optimizasyonu da gergeklestirilmistir. Hiper parametrelerin de
eklenmesiyle beraber, ilk asamada 270 olan toplam kombinasyon sayist 756’ya ¢ikmustir.

DE algoritmasi ise 15 popiilasyon ve 10 iterasyon olarak kullanilmstir.

Caligmadaki bes veri setinin DE algoritmasi ile 10 defa calistirilmasinin
sonucunda; ANVS icin en yiiksek dogruluk skoru 0,9903 ve en iyi kombinasyon filtre
uygulanmamis orijinal veri ile Vggl16 modeli ve K-EYK siniflandiricisi, MKVS-1 i¢in en
yliksek dogruluk skoru 0,813 ve en iyi kombinasyon CLAHE uygulanmis veri ile
EfficientNetBO modeli ve DVM smiflandiricisi, DR veri seti i¢in en yliksek dogruluk
skoru 0,9141 ve en 1yi kombinasyon AG filtre uygulanmis orijinal veri ile EfficientNetBO
modeli ve RO simiflandiricisi, AKVS icin en yiiksek dogruluk skoru 0,9 ve en iyi
kombinasyon AD filtre uygulanmis orijinal veri ile Vggl9 modeli ve XGBoost
siiflandiricis1 ve son olarak MKVS-2 i¢in en yiiksek dogruluk skoru 0,8752 ve en iyi
kombinasyon filtre uygulanmamis orijinal veri ile DenseNet121 modeli ve DVM
smiflandiricisi olarak elde edilmistir. Ayrica, DR veri seti i¢in AG filtre tiirii de ¢alismaya
dahil edilmistir. AG filtre, géz hastaliklarinin tespitinde 6zel olarak kullanilan bir
filtreleme tiirtidiir. Bu ¢alismada da dahil edilmesinin siiflandirma basarisina etkisi

goriilmistir.

Bu skorlarin elde edilmesinden sonra, mevcut veri setlerinden MKVS-1 veri seti
haricindeki tlim veri setlerine veri artirma 6n isleme teknigi uygulanmistir. MKVS-1 veri
seti ise veri sayisinin fazlalig1 ve uzun ¢alisma siiresine sahip olmasi nedeniyle bu veri
setine veri artirma uygulanmamaistir. Veri artirma 6n isleme teknigi uygulanan veri setleri
ayni parametre ve hiper parametreler kullanilarak DE algoritmasi ile 10 defa

calistirilmastir.

Veri artirma on isleme teknigi uygulandiktan sonra; ANVS icin en yliksek
dogruluk skoru 0,9895 ve en iyi kombinasyon filtre uygulanmamis orijinal veri ile Vggl6
modeli ve K-EYK siniflandiricisi, DR veri seti i¢in en yiiksek dogruluk skoru 0,9094 ve
en i1yl kombinasyon filtre uygulanmamis orijinal veri ile DenseNetl21 modeli ve
XGBoost smiflandiricis, AKVS igin en yiiksek dogruluk skoru 0,95 ve en iyi
kombinasyon ortalama filtre uygulanmig CLAHE’li veri ile EfficientNetBO modeli ve
XGBoost siniflandiricist ve MKVS-2 i¢in en yiiksek dogruluk skoru 0,8807 ve en iyi
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kombinasyon filtre uygulanmamis CLAHE’li veri ile DenseNet121 modeli ve DVM

siniflandiricisi olarak belirlenmistir.

Veri artirma 6n islemi teknigi uygulandiktan sonra ANVS ve DR veri setlerinde
basar1 acisindan kiiciik diisiisler yasanmasina karsin AKVS ve MKVS-2’de ise artis
goriilmiistiir. Ozellikle, AKVS sadece 80 egitim verisine sahip oldugu icin veri artirma

isleminden sonra dogruluk skorunun 0,9’dan 0,95’¢ yiikseldigi gézlemlenmistir.

Her biri kendi alaninda bilinen veri setlerinin kullanildigi bu calismada elde edilen
sonuglar, ayni veri setini dnceden kullanmisg calismalarda elde edilen sonuglar ile

karsilagtirilmistir.

ANVS (LUNA16) icin elde edilen sonug, literatiirdeki sonug¢lardan ¢ok daha
basarili bulunmustur. Vgglé modelinin ve K-EYK smiflandiricisinin orijinal veri
iizerinde elde ettigi 0,9903 dogruluk skoru, sonraki asamalarda eklenen K-EYK
siiflandiricisinin  ve ona ait hiper parametrelerin ne kadar onemli oldugunu
gostermektedir. Zira, ilk asamada elde edilen 0,8947 dogruluk skorunun ¢ok {izerine

cikildigi goriilmektedir.

MKVS-1 (PCam), literatiirde ¢ok farkli veri sayist ve veri boyutundan olusan
histopatolojik goriintiilerden olugsmaktadir. Her ne kadar elde edilen 0,813 dogruluk skoru
az gibi goriinse de veri setinin zorlugundan dolay1 bu skorun literatiir ortalamasinda
oldugu goriilmektedir. Nitekim, AUC skoru ve diger siniflandirma metrikleri agisindan

bu calismada elde edilen sonug daha basarili bulunmustur.

DR (RFMIiD) veri seti, DR g6z hastaliginin smiflandirmasinda kullanilan OKT
goriintiilerinden olusan popiiler bir veri setidir. Goz hastaliklar1 i¢in ¢oklu siniflandirma
amactyla olusturulmus bu veri seti igerisindeki DR ve normal etiketli veriler
kullanilmigtir. Bu ¢alismada elde edilen 0,9141 dogruluk skorunun, literatiirdeki diger
sonugclar ile karsilastirildiginda oldukea iyi seviyelerde oldugu goriilmektedir. Duyarlilik,
kesinlik, F1 skor ve CK skoru olarak literatiirdeki diger calismalardan ¢ok daha basarili
sonuglar elde edilmistir Bu basarili skorun elde edilmesinde, gz hastaligi

siiflandirmasinda kullanilan AG filtrenin biiytik bir etkisi oldugu diistiniilmektedir.

AKVS (TCGA-LUAD), 100 BT goriintiisiinden olusan olduk¢a smirli bir veri

setidir. Ozellikle veri artirma 6n isleme teknigi uygulandiktan sonra elde edilen 0,95
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dogruluk skoru, literatiirdeki en iyi sonucu veren ¢aligmalar ile karsilastirildiginda diger

tiim ¢aligmalardan daha basarili bulunmustur.

MKYVS-2 (BreaKHis), mevcut veri setleri igerisinde en popiiler olanidir. Meme
kanseri smiflandirmasi ic¢in farkli yakinlik seviyelerinin bulundugu histopatolojik
goriintiilerden olusur. Veri artirma isleminden sonra dogruluk skoru, 0,8752’den
0,8807’ye yiikselerek ¢ok kiiciik bir artig gostermistir. Literatiirdeki diger ¢alismalar ile
karsilagtirildiginda yalmizca AUC skoru agisindan ¢ok basarilt bir sonug elde ettigi
goriilmektedir. Ozellikle 2022 ve 2023 yillarinda yapilan ¢alismalarda dogruluk skoru
oraninin 0,84-0,88’den 0,95’ lerin iizerine ¢iktig1 gériilmektedir. Bu duruma, veri seti igin
gelistirilen modifiye edilmis ¢ok yliksek hesaplama parametrelerine sahip modeller, 6zel
filtreler ve histopatolojik goriintiilere 6zel renk normalizasyonu islemlerinin etkisi oldugu
diisiiniilmektedir. Ileriki ¢aligmalarda ©nerilen algoritmaya bu parametrelerin de

eklenilmesinin siniflandirma basarisini artiracagi ongoriilmektedir.

Farkli organlara ve kanser tiirlerine ait veri setlerinin kullanildig1 bu ¢aligsmada,
simiflandirma dogrulugunun artirilmasi i¢in ¢éziim uzay1 olabildigince genis tutulmaya
calisilmistir. Bu yapilirken de en i1yi ¢oziime ait kombinasyonun miimkiin olan en kisa
siirede elde edilmesi hedeflenmistir. Tiim veri setleri i¢in genellestirilebilir bir model
ortaya konulamamis olsa da problemleri tek bagina basaril bir sekilde modelleyecek olan

parametreler sezgisel optimizasyon ile belirlenebilmistir.

T1bbi goriintiilerin siniflandirma basarisinin artirilmasi igin sezgisel optimizasyon
kullanan c¢aligmalarda ayni hastaliga yonelik tek bir veri seti ile yapilmis calismalar,
literatiir taramasinda ¢ogunlugu olusturmaktadir. Bu yonden bakildiginda, bu ¢calismanin
0zglin yani, mevcut parametreler ile farkli hastaliklara yonelik birden fazla veri setinde
hem literatiir ortalamasimna denk hem de literatiirdeki en iyi sonuclar1 elde eden bir

modelin gelistirilmis olmasidir.

Calismada elde edilen en iy1 sonuglar, literatlirdeki sonuglar ile karsilastirildiginda
ozellikle ANVS (LUNA16) ve AKVS (TCGA-LUAD) igin literatiirdeki diger
caligmalardan ¢ok daha iyi sonuglar elde edilmistir. Diger veri setlerinin ise ¢aligmada
optimize edilen dogruluk skoru agisindan literatiire ¢cok yakin sonuglar elde ettigi

gozlenmistir.
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Bunun yaninda, en yliksek dogruluk skorunun elde edilmesinde veri tiirlerinin
etkisi unutulmamalidir. Calismada 6n igleme teknigi olarak kullanilan CLAHE yontemi
ve Ozellikle goriinti filtreleme tekniklerinin kullanilmasi genel olarak bagarili
bulunmustur. DR veri seti i¢in goz hastaliklarinin siniflandirmasinda 6zellikle kullanilan

AG filtre, en yliksek dogruluk skorunun elde edilmesini saglamistir.

Ileriki calismalarda, histopatolojik goriintiiler i¢in de bu goriintiilere 6zgii

filtrelerin ve normalizasyon tekniklerinin algoritmaya eklenilmesi diistiniilmektedir.
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