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OZET

DINAMIK KONTRASTLI MANYETIK REZONANS GORUNTULERINDE
BILGISAYARLI MEME KANSERI SINIFLANDIRMASI

YURTTAKAL, Ahmet Hasim
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora tezi
Danisman: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Mayis 2019, 100 sayfa

Meme kanseri, meme dokusundaki hiicrelerde gelisen kanser tiiriidiir. Kadinlarda en
sik goriilen kanser tiiriidiir. Meme kanseri tiimdoriiniin erken teshisi, tedavi siirecinde
hayati Oneme sahiptir. Mamografi, fiziksel belirtiler gelismeden Once meme
kanserini erken bir agsamada tanimlamak i¢in degerli bir aractir. Meme goriintiilerini
olusturmak i¢in X 1sinlarin1 kullanan, memenin ©6zel bir radyografisidir.
Mamografide yanlis-negatif teshisi azaltmak i¢in, % 2'den daha fazla habis timor
stiphesi olma ihtimali olan lezyonlar i¢in biyopsi 6nerilmektedir ve bunlarin arasinda
% 30'dan daha azinin habis oldugu tespit edilmistir. Gereksiz biyopsileri azaltmak
icin, son zamanlarda, Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) de meme kanseri
tanist i¢in kullanilmistir. MRG, meme Kanseri tiimorlerini tespit etmek, izlemek ve
lezyonlu bolgeleri yorumlamak icin oOnerilen bir testtir ¢linkii yumusak doku
goriintiileme i¢in mitkemmel bir kabiliyete sahiptir. Doku goriintiisiinii olustururken,
biyolojik olarak zararli kabul edilen iyonlastirici radyasyon yerine yiiksek manyetik
alanlar ve radyo frekansinda sinyaller kullanmaktadir. Bununla birlikte, deneyimli bir

radyolog ve zaman alic1 bir siire¢ gerektirmektedir.
Ote yandan, Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) goriintii simiflandirmada makine

Ogrenmesi tabanli yontemlerle karsilagtirildiginda gortintii siniflandirmada daha iyi

performans gostermistir.



Bu tez calismasinda, MRG goriintiileri kullanarak meme kanseri timoriinii teshis
etmek icin ESA’lar kullanilmaktadir. Yalnizca piksel bilgilerini kullanarak, ¢cevrimigi
veri artisina sahip, cok katmanli bir ESA modeli tasarlanmustir. Onerilen ESA
modelinin dogrulugu %98.33, hata oran1 0.0167 duyarlilig1 1.0, 6zgilligi %96.88
iken kesinlik degeri %96.55'tir. Dogruluk, hata orani, hassasiyet, duyarlilik, 6zgiilliik

gibi performans 6l¢iimleri, agin umut verici oldugunu gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Meme kanseri, evrisimsel sinir aglari, siniflandirma, veri

artirma, Manyetik rezonans goriintiileme.



ABSTRACT

COMPUTERIZED BREAST CANCER CLASSIFICATION IN DYNAMIC
CONTRAST MAGNETIC RESONANCE IMAGES

YURTTAKAL, Ahmet Hagim
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Ph. D. Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ERBAY
May1s 2019, 100 pages

Breast cancer is the type of cancer that develops from cells in the breast tissue. It is
the most common type of cancer in women. Early detection of the breast cancer
tumor is vital in the treatment process. Mammography is a valuable tool to identify
breast cancer at an early stage before physical symptoms develop. It is a special
radiography of the breast that uses X-rays to produce the breast images. To reduce
false-negative diagnosis in mammography, a biopsy is recommended for lesions with
greater than a 2% chance of having suspected malignant tumors and, among them,
less than 30 percent are found to have malignancy. To decrease unnecessary
biopsies, recently, Magnetic Resonance Imaging (MRI) has also been used for the
diagnosis of breast cancer. MRI is the highly recommended test for detecting and
monitoring breast cancer tumors and interpreting lesioned regions since it has an
excellent capability for soft tissue imaging. It uses high magnetic fields and radio-
frequency signals instead of ionizing radiation, which is considered biologically
harmful, to produce the tissue image. However, it requires an experienced radiologist

and time-consuming process.

On the other hand, Convolutional Neural Networks (CNNs) have demonstrated better

performance in image classification compared to machine learning based methods

In this thesis, CNNs were used to diagnose breast cancer tumor using MRI images.

Using only pixel information, a multi-layer CNN model was designed with online



data augmentation. The accuracy of the proposed network was %98.33, the error rate
was 0.0167, sensitivity was 1.0, specificity was 0.9688 whereas precision was
0.9655. The performance metrics such as accuracy, error rate, sensitivity, specificity,
and precision state that the network is promising

Key Words: Breast cancer, convolutional neural network, classification, data

augmentation, magnetic resonance imaging.
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1 GIRIS

1.1. Motivasyon

Meme kanseri, kadinlarda en sik goriilen kanser tiiridiir. Meme kanseri, diinyada
tiim kadin kanserlerinin % 23'iinii olusturmaktadir [1]. Bat1 iilkelerinde, her sekiz ila
dokuz kadindan birinin yasami boyunca bir noktada meme kanseri vardir [2]. T.C.
Saglik Bakanligi’nin yayinladigi 2014 verilerine gore, tant konulan her 4 kadin
kanserinden 1’i meme kanseridir. Ulkemizde meme kanseri tanis1 alan kadmlarin
%44,5’1 50-69 yas arasinda oldugu, %40,4’iiniin ise 25-49 yas araliginda yer aldig
goriilmektedir [3].

Meme kanseri tlimoriiniin erken teshisi tedavi siirecinde ¢ok 6nemlidir. Mamografi
meme kanserini erken asamada fiziksel semptomlar gelismeden Once
tanimlayabilmesi bakimindan ¢ok degerli bir goriintiileme yontemidir. Ayrica tarama
mamografi meme kanseri nedeniyle 6liimleri azalttigi kanitlanmig tek testtir [4-7].
Mamografide yanlig-negatif teshisi azaltmak i¢in % 2'den fazla habis (malign) timor
sliphesi olan lezyonlar i¢in bir biyopsi onerilmektedir [8]. Aralarinda yiizde 30'dan

daha azinin habis oldugu bulunmustur [9, 10].

Gereksiz biyopsileri azaltmak i¢in, son zamanlarda, Manyetik Rezonans
Goriintileme (MRG) de meme kanseri teshisinde kullanilmaktadir [11, 12].
Yumusak doku goriintiileme miikkemmel bir kabiliyete sahiptir. Ayrica meme
hastaliklarin1 saptamada hassas bir teknik olmasinin yaninda, potansiyel olarak
tehlikeli radyasyon icermemektedir [13]. Fakat MR goriintiilerini yorumlamak hem
zaman alir hem de okuyucu deneyimi gerektirir. Ek olarak, mevcut standart teshis
MRG protokoliiniin alinmasi ve yiizlerce resim i¢cermesi ¢ok zaman alir. MRG’de
kotii huylu lezyonun tespit edilmesinde boyut, odak sayisi vb. parametreler
kullanilmaktadir. Yapilan bir meta analizde MR goriintiillemenin pozitif ongorii
degeri %62, negatif ongorii degeri %84 olarak bulunmus, tedavi degisikligi %6
olguda gerekli goriilmistiir [14]. Son yillarda, anormal lezyonlar: tespit etmek ve
tibbi goriintiilerde doku karakterizasyonunu belirlemek icin bilgisayar destekli

programlar gelistirilmistir [15, 16].



Ote yandan evrisimsel sinir aglar1 (ESA) [17] son yillarda yaygin olarak kullanilan
bir tekniktir ve tibbi goriintiilemede beyin timdrii boliitlemesi gibi alanlarda timit
verici performans gostermektedir [18]. Bilgisayarli tomografi goriintiilerinde
pankreas segmentasyonu [19], ultrason goriintiilerinde karotis intima media kalinligi
Ol¢timii [20], yanlis taniy1 azaltmak ve hastaliklarin erken tespitini kolaylastirmak
amaciyla yapilmistir. ESA'lar otomatik olarak egitim goriintlisii setinden yiiksek
diizeyde temsili ve hiyerarsik Ozellikleri 6grenir [21]. ESA'lar ayrica goriintiileri

yiiksek duyarlilik ve 6zgiinliik ile siniflandirmada popiiler hale gelmistir.

1.2. Problem Formiilasyonu

Calismanin konusu, ESA'larin, iyi huylu ve habis tiimdrleri ayirt etmek i¢in, timdriin
biyolojik ozellikleri, asagidaki gibi formiile edilebilecek farkliliklar1 yansitsa bile,

potansiyel kullanimin1 arastirmaktir:

Bir dizi meme goriintiisii verildiginde, dizinin tiim é6gelerini iyi huylu veya

kétii huylu tiimérler olarak siniflandirin.

Problemin formiilasyonunda, siniflandirma kriterleri Meme MR goriintiileme ve veri
sistemi (BI-RADS) kategorisi [22] tarafindan belirlenir. Kotii huylu timorler yapisal
bozulma ile birlikte diizensiz sekillerde ortaya ¢ikar. Ote yandan, iyi huylu tiimorler
yuvarlak veya ovaldir ve iyi tanimlanmis kenarlara sahiptir veya makro-lobiile

edilmistir [23].

Her iki timoér MRG'de farkli gortiniir. Ancak yine de meme Kkitleleri bazen
goriintiileme yontemleri iizerinde kanserli ve iyi huylu kitleler arasinda ortiisebilir ve
bunlart ayirmak i¢in bir biyopsi gerekebilir [24]. ESA modeli, egitim asamasinda
timdriin bu Ozelliklerini, insanin yaptig1 gibi, insanin gergek yasamiyla anlamsal

olarak tutarli olan faaliyetlerden 6grenir [25, 26].

1.3. Tezin amaci ve organizasyonu

Calismanin amaci, biyopsi gerektirmeden bilgisayar yardimiyla otomatik olarak iyi

huylu ve habis meme kitlelerini ayirt etmektir. Bu baglamda tez kapsaminda Meme



MR goriintiilerini kullanan kullanicidan bagimsiz, karar destek siireclerinde zaman
kazandiran yeni bir derin ESA mimarisi Onerilmistir. Yalnizca piksel bilgilerini
kullanarak, cevrimi¢i veri artirma islemine sahip ¢ok katmanli bir ESA modeli
tasarlanmistir. Dogruluk, hata orani, hassasiyet, duyarlilik, 6zgiilliikk gibi performans

Olctimleri, agin umut verici oldugunu gostermektedir.

Tezin 2. Boliimiinde kaynak taramasina yer verilmistir. 3. Boliimde meme kanseri,
goriintiileme tiirleri ve derin 6grenmenin anlatildigi materyal metot bulunmaktadir. 4.
Boliimde arastirma bulgular1 ve tartisma sunulmustur. 5. Béliimde sonug ve Onerilere

yer verilmistir.



2 LITERATUR TARAMASI

2.1.Bilgisayar Destekli Tam Sistemleri

Medikal goriintiilerin degerlendirilmesi genellikle 6znel, deneysel, zaman alan,
uzmana bagli, yorucu bir gorevdir ve radyologlar tarafindan elle gergeklestirilir.
Bilgisayar teknolojilerinde son yillarda yasanan gelismeler, radyolojik goriintiilerde
lezyon tespiti i¢in modern bilgisayarl tani sistemlerinin gelisimini kolaylastirmistir.
Bilgisayar destekli tan1 (BDT) sistemleri, radyoloji uzmanlarina medikal
goriintiilerdeki anormallikleri tespit etmede ikinci goriis olarak yardimci olmaktadir.
Teshis konusunda nihai karar radyologa aittir ve kesin tani histopatolojik yontemler

ile konulmaktadir.

BDT sistemleri iki ana asamadan olusur: (1) analiz asamasi (2) tan1 asamasi. Analiz
asamast On isleme, segmentasyon ve Ozellik c¢ikarimi gibi bir dizi islemden
olugsmaktadir. Tani1 asamasi, c¢ikartilan oOzelliklere gore siniflandirma ve

degerlendirme islemlerinden olugmaktadir.

BDT sistemlerinde, genellikle makine 6grenmesi veya derin 6grenme algoritmalari
tercih edilmektedir. Sekil 2.1°de makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari

arasindaki fark gosterilmektedir.

Makine Ozrenmesi

Ozellik gikarma

Derin Ogrenme ;
Iyi huylu
Ozellik 5grenme + simflandirma
Habis

Sekil 2.1. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme

Iyi huylu

Habis




Makine 6grenmesi, sistemin tiimorii tanimasinda goriintiiden elle ¢ikarilan 6zelliklere
gore smiflandirma yapan, yapay zekanin bir alt grubudur. Derin 68renme
algoritmalar1 ise Ozellikleri otomatik olarak tanimlar. Derin 6grenme, Once bir
timord iyi huylu veya habis oldugunu bulmak i¢in en alakali faktorlerin hangisi
oldugunu tanimlamaktadir. Daha sonra tiimérii daha derinden tanimak i¢in sekiller ve
kenarlarin birlesimini tanimlamaya baglamaktadir. Bunun gibi konseptlerin ardisik
hiyerarsik bir sekilde tanimlanmasindan sonra, dogru cevabi bulmak i¢in hangi
Ozelliklerin sorumlu olduguna karar vermektedir. Literatiirdeki ¢alismalarin ¢ogu,
makine 6grenmesi tabanli yontemlerdir. Bununla birlikte, ESA tibbi goriintiilemede
makine 6grenmesi tabanli yontemlerle karsilastirildiginda goriintii siniflandirmada

daha iyi performans gostermistir [27].

Yassin ve digerleri (2018), yapmis olduklar1 sistematik derleme c¢alismalarinda
medikal goriintilleme tiirlerine ve smiflandirma tekniklerine gére meme kanseri
bilgisayar destekli tani sistemlerini tanimlamayir amaglamislardir. Bunun igin

Springer  Link  (http://www.springerlink.com) , Science Direct (Elsevier)

(http://www.sciencedirect.com) , IEEE Xplore (http://www.ieeexplore.ieee.org) ve

Pubmed  (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/)  gibi  birkag  elektronik

veritabaninda, 2012’den Ocak 2017 yillar1 arasinda basilan yayinlar1 incelemislerdir.
Sekil 2.2’de goriintiileme tiirlerine gore meme kanseri bilgisayar destekli tani
sistemleri yayin sayilar1 verilmistir. Buna goére manyetik rezonans goriintiileri

kullanilarak yapilan ¢alismalar, mamografi ve ultrasonografiye gore daha azdir [28].

B Mamografi(MG)

m Ultrasonografi(US)

Manyetik rezonans
gorintileme(MRG)

B Mikroskobik(Histolojik)

# Termografi

Sekil 2.2. Goriintiileme tiirlerine gére meme kanseri BDT sistemleri [28]
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Sekil 2.3’de farkli simiflandirma tekniklerine gére meme kanseri bilgisayar destekli
tan1 sistemleri yayin sayilar1 verilmistir. Sistematik derlemeye gore, destek vektor
makineleri ve yapay sinir aglari en sik kullanilan siniflandirici algoritmalar olurken,
derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢aligmalar 7 adettir. Bunlardan 5
tanesinde mamografi, birer tanesinde ultrasonografi ve histoloji goriintiileri
kullanilmistir. Manyetik rezonans goriintiileri bakimindan literatiirde eksiklik dikkat

¢ekmektedir.

B Destek vektor makineleri

M Yapay sinir aglart

®K-En vakm komsu

BKarar agaglart

m Diskriminant analiz

BRasgele orman

mBulanik mantik

B Naive baves smiflandrici

WL ojistik regresyon

B Derin 6grenme

¥ Artirma algoritmalari

W Birliktelik kural gikarmi
Coklu 6mekle grenme
Polinomsal smiflandirict
En kiigiik mesafe smiflandirict

mKarmca kolonisi optimizasyonu

Sekil 2.3. Siniflandirma tekniklerine gore meme kanseri BDT sistemleri [28]

2.2.Makine Ogrenmesi Tabanh Bilgisayar Destekli Tam Sistemleri

Waugh ve digerleri (2016), gri seviye yineleme matris 6zelliklerini kullanan invazif
olmayan lezyon alt tip smiflandirma sistemi Onermistir. Hem egitim hem test
sirasinda benzer histolojik alt tip smiflandirmasi yapilmistir. Onerdigi yontem, egitim
icin %75 dogruluk, 0.816 AUROC degeri, test ig¢in %72.5 dogruluk, 0.823 AUROC
degeri elde etmistir [29].

Gubern-Merida ve digerleri (2015). lezyonlar1 bulmak igin otomatik bir sistem
gelistirdiler. Yaptiklar1 c¢alismada, 209 dinamik kontrastli manyetik rezonans
goriintiileme (DK-MRG) goriintiilerinden (104 saglikli tarama vakasi ile birlikte 55

kitle ve 50 kitle dis1 habis lezyon) olusan 6zel veri seti kullanmislardir. Dort yanlis



pozitif (False Positive) tahmininde %89 dogruluk (kitle benzeri habis lezyonlar igin

% 91 dogruluk ve kitle benzeri olmayan habis lezyonlar i¢in % 86 dogruluk) elde
etmislerdir [30].

Cai ve digerleri (2014), dort farkli simiftaki 28 ozelligin farkli goriintiileme
protokolleri altinda toplanan veri setine etkilerini analiz etmislerdir. Sonug¢ olarak,
tiim ozellikleri kullanmak yerine, en yiiksek tanisal etki oranina sahip bes 6zelligin
Destek Vektor Makinesini (DVM) kullanarak % 82.8 en yiiksek siniflandirma
dogruluguna sahip oldugunu belirlemislerdir. Calismada, bulanik bdlgeyi
kiimelemeyi (fuzzy c-means) ve bir gradyan vektor akis yilani algoritmasini (gradient
vector flow snake algorithm) ilgilenilen bolgeyi (ROI) segment etmek igin dahil
edilmistir [31].

Weiss ve digerleri (2014), yiiksek spektral ve uzaysal ¢Oziiniirlikli MRG veri
setlerinde su rezonansinin Lorentziyan olmayan bilesenlerini karakterize eden nicel
bir goriintiileme biyo-belirte¢ini arastirmislardir. Lezyon segmentasyonu i¢in bulanik
bolgeyi kiimelemeyi kullanmiglardir. Voksel bazli siniflandirmada 0.88 AUC
degerine ulasmislardir [32].

Retter ve digerleri (2013), tanisal agidan zor lezyonlar1 saptamak igin bir sistem
gelistirmislerdir. Sistem, optik akis yontemine, segmentasyona, morfolojik ve kinetik
ozellik cikarimina ve lezyonlardan c¢ikarilan Ozellikler i¢in bir degerlendirme
yontemi olarak siniflandirmaya dayali yeni bir hareket dengeleme algoritmasi

icermektedir [33].

Milenkovi¢ ve digerleri (2013), gri seviye yineleme matrisine ek olarak iig
parametrik haritanin (baslangic gelistirme haritasi, baglangic sonrasi gelistirme
haritast ve sinyal gelistirme oran haritasi) zamansal gelisimlerinin uzamsal
varyasyonuna bagli olarak habis ve iyi huylu lezyonlar arasindaki farklilasmadaki
olas1 artisin1 analiz etmislerdir. Sonug olarak, teshis testi 0.9193 duyarlilik oranina

ulagmustir [34].



Hassanien ve digerleri (2012), dalgacik tabanli 6zellik ¢ikarma ile bulanik kiimeler,
yapay sinir aglari, DVM birlikte kullanildigt melez bir yontem Onermislerdir.
Calismada kullanilan veri kiimesi normal ve anormal olmak {izere iki kategoriye ait
120 resim igermektedir. Anormal kabul edilen, 50 1yi huylu ve kétii huylu 70 normal
goriintli vardir. Sonug olarak DVM %98 ile en yiiksek dogruluk elde ederken, yapay
sinir aglar1 %91 dogruluk etmistir [35].

Yurttakal ve digerleri (2018), MR goriintiilerini kullanarak meme kanseri tiimoriinii
bolimlere ayirmak ve iyi huylu-habis ayrimini yapabilmek igin yari otomatik
bilgisayar destekli tan1 (BDT) sistemi Onermislerdir. BDT, ilgilenilen bdlgeleri
segment edebilmek i¢in Beklenti Biiyiitme (Expectation Maximization) algoritmasini
kullanmuslardir. Ozellik ¢ikarim asamasinda besi birinci dereceden yogunluga dayali
istatistiksel Ozellikler ve dordii gri seviye yineleme matrisi tabanli olmak tizere
toplam 9 adet doku ozellikleri ¢ikartilmistir. Smiflandirma asamasinda C4.5 Karar

agac1 yontemi ile 0.9524 dogruluk elde etmislerdir [36].

Soares ve digerleri (2014), DK-MRG ile elde edilen goriintiilerin multifraktal analizi
yoluyla meme kitlelerinin stipheli habis siniflandirilmasi igin ¢ok dlgekli bir otomatik
model 6nermiglerdir. DVM siniflandiricist kullanilarak 0.985'lik AUROC degeri elde
etmislerdir [37].

Gallego-Ortiz ve Martel (2015), memenin DK-MRG sirasindaki kitle ve kitle disi
gelismeleri ayirt etmek i¢in bir BDT sistemi 6nermislerdir. Bunun i¢in 176 6zellik
¢ikarmiglardir. Sonug olarak, kitle ve kitle olmayan lezyonlarda kinetik, doku ve
morfolojik o6zelliklerin uygunluk diizeyi siralamasinin farkli oldugunu tespit
etmislerdir. En iyi performans, iki kademeli siniflandirici, kitle i¢in % 91 AUC, kitle
dis1 % 95 AUC ile elde etmislerdir [38].

Yang ve digerleri (2015), arka plan parankimal iyilestirme (background parenchymal
enhancement) 6zelliklerini karar verme siirecine entegre ederek DK-MRG kullanarak
meme kanseri tan1 performansini iyilestirmislerdir. Sadece tiimorlerden hesaplanan

kinetik 6zellikleri kullanarak, maksimum AUC degeri 0.865 + 0.035 elde etmislerdir.



Bununla birlikte, arka plan parankimal iyilestirme 6zellikleri ile AUC degeri 0,919 +
0,029'a yiikselmistir [39].

Bhooshan ve digerleri (2014), meme tiimor bdolgelerinin tanisal siniflamasinda
yuksek spektral ve wuzaysal c¢oOziiniirlikli (HiSS) MRG'nin BDT analizinin
performansint DK-MRG ile karsilastirmistir. 41 adet 6zel veri {lizerinde yatiklari
calismada HiSS ic¢in 0.92+0.06 AUC, DCE-MRI i¢in 0.90+0.05 AUC elde
etmislerdir [40].

Agner ve digerleri (2014), meme kanseri alt tiplerini ayirt edebilen ve boyle bir BDT
sisteminin geligmesini miimkiin kilan MRG ile goriintiileme fenotiplerinin gergekten

miimkiin oldugunu gostermistir [41].

Yurttakal ve digerleri (2018), tiimorlerin yapisini daha iyi tanimlayabilmek igin diger
kanser tiirlerinden daha nadir goriilen tiroid kanseri tiimoérlerini, yliriiyen kiipler

algoritmasi ile piksel degerlerini kullanarak 3 boyutlu modellemistir [42].

2.3.Derin Ogrenme Tabanh Bilgisayar Destekli Tam Sistemleri

Dhungel ve digerleri (2015), toplu aday iiretimi i¢in Gauss Karigim Modeli
siniflandiricist ile birlestirilmis ¢ok Olgekli bir derin inang ag1 (DBN) Onermistir.
Daha sonra adaylara dokusal ve morfolojik 6zellikler ¢ikarmak icin bir ESA
beslenmistir. Kullanilan dogrusal DVM smiflandiricist ile % 96 duyarlilik elde
etmislerdir [43].

Fonseca ve digerleri (2015), mammogram goriintiiler kullanarak DVM siiflandirici
ile birlikte o6zellik c¢ikarimi igcin ESA’larda otomatik bir meme yogunlugu

siiflandirma yontemi tasarlamiglardir. AUC'nin degeri 0,73 elde etmislerdir [44].

Samala ve digerleri (2016), dijital meme tomosentezinde dogru ve yanlis
mikrokalsifikasyonlar1 ayirt etmede Derin Ogrenme ESA BDT sisteminin bir
uygulamasini analiz etmislerdir. 64 dijital gogiis tomosentezi kullanilarak AUC

degeri 0.93 olarak bulmuslardir [45].



Son zamanlarda, Huynh ve digerleri (2016), baz1 6zellikleri ¢ikarmak i¢in transfer
ogrenmeyi iceren derin sinir aglarina dayanan bir meme goriintiileme BDT sistemi
gelistirdiler. Daha sonra, bir topluluk simiflandiricisi kullanilarak, 0.94 AUC degerine
ulagmiglardir [46].

Carneiro ve digerleri (2015), kayitli olmayan mamogramlar, segment edilmis mikro-
kalsifikasyonlar ve kitleler kullanarak ImageNet ile 6nceden egitilmis bir ESA model
gelistirmislerdir. InBreast veri setinde AUC degeri % 91, DDSM veri setinde % 97
AUC degeri elde etmislerdir [47].

Lévy ve digerleri (2016), meme kitle siniflandirmasi igin {i¢ ag mimarisini (Basit
ESA, AlexNet, GoogLeNet) egitmis ve aglar1 6n egitim ile baslatan aglar1 ImageNet
veri seti lzerindeki etkisini analiz etmislerdir. Sonug¢ olarak AlexNet ile % 89

dogruluk, GoogleNet ile % 92.9 dogruluk elde etmislerdir [48].

Tiimoriin daha iyi siniflanabilmesi i¢in boliitlenmesi ¢ok onemlidir. Xu ve digerleri
(2018), DK-MRG goriintiilerini  boliitleyebilmek i¢in U-Net ESA modelini
kullanmusglardir [49].

Jiao ve digerleri (2017), DDSM mamografi verisetinde gelistirdikleri ESA modeli
onermislerdir. Daha sonra, karar asamasi i¢in iki dogrusal DVM smiflandiricisinin
egitildigi, bu modelin farkli hiyerarsik seviyelerinden kitlelerin 6zelliklerini
cikarmiglardir. Sonunda, karar mekanizmasinda, siniflandirmay1 tamamlamak icin
farkli smiflandiricilardan elde edilen sonuglar birlestirilerek %96.7 dogruluk orani

elde etmislerdir [50].

Rasti ve digerleri (2017), 112 meme DK-MRG &zel veri setinde iyi huylu farklilasma
i¢in karisim toplulugu bazli bir ESA model 6nermislerdir. Duyarlilik, 6zgiillik ve
dogruluk degerlerini sirasiyla % 97.73, % 94.87 ve % 96.39 olarak elde etmislerdir
[51]. Yurttakal ve digerleri (2019), tez kapsaminda yayinlanan ¢aligmalarinda, 200
adet DK-MRG ozel veri setinde iyi huylu-habis siniflandirmasi igin ESA model
onermiglerdir. Sonug olarak %98,33 dogruluk elde etmislerdir [52].
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3 MATERYAL VE METOD
3.1.Meme Kanseri
Meme, siit liretimini saglayan lobiil sistemi ile bunlar1 meme basina aktaran duktus

sisteminden olusan tubuloalveolar bir bezdir [2]. Sekil 3.1’de 6rnek bir meme yapisi

verilmistir.

Yag ve Bag Dokusu

Sut Kanallan

Siit Bezleri

Sekil 3.1. Meme yapisi [53]

Meme dokusu, lobiiller adi verilen siit bezleri, duktuslar adi verilen siit kanallari, yag
dokusu ve meme basindan olusmaktadir. Meme Kkanseri ise, siit bezleri ve siit
kanallarimi olusturan hiicreler arasinda, cesitli etkenler sonucu kontrolsiiz sekilde

cogalan ve bagka organlara yayilma potansiyeli tastyan tiimoral olusumdur.
Son yillarda hizla artan meme kanseri orani, meme kanseri riskini belirleyen

faktorlerin degistigi hipotezini desteklemektedir. Baglica risk faktorleri arasinda,

obezite, beslenme aliskanliklari, hormonsal etkenler, genetik faktorler, sigara ve
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alkol kullanimi gosterilmektedir. Meme kanseri i¢in bir¢ok risk faktorii, modern
yasam tarzimiza ayrilmaz bir sekilde baghdir ve agikca bilinmeyen meme kanseri
nedenleri de bulunmaktadir. Riski arttiran birgok neden kolayca degistirilebilir

olmamakla birlikte, riski azaltmak i¢in bazi davranislar benimsenebilir [54].

Meme kanseri kadinlarda en sik goriilen kanseri tiirii olup, tiim diinyada meme
kanseri siklig1 olarak her 8 kadindan birinde meme kanseri gorildiigii
bildirilmektedir. Ayrica bunlarin  %75'1 40 yasin iizerindeki kadinlarda
goriilmektedir. Bu nedenle meme kanseri en biiylik toplum sagligi problemi olarak
kalmaya devam etmektedir. Bunun yaninda meme kanseri tedavisindeki gelismeler
oldukea yiiz giildiiriicli olup temel sorun kanserin erken tanisidir. Erken tani i¢in tiim
diinyada belirlenmis tarama ve tan1 yontemleri standardize edilmistir. Ancak her seye

ragmen bu yontemlerin her birinin kisitliliklart mevcuttur [55].

Teknolojinin de gelismesi ile birlikte yeni tam1 arayislarinda da hizli bir artis
olmustur. Bunlardan biride bilgisayar destekli tan1 yontemleri olup, mevcut tani igin
gerekli  goOriintiileme yontemlerinin  duyarhilik  ve 0Ozgilliigiinii  arttirmay:

amagclamaktadir.

3.1.1. Meme kanseri tiirleri

Meme tiimorii, iyi huylu ve habis olarak iki sinifa ayrilmaktadir. Habis meme
kanserlerinin, histopatolojik olarak birkag farkli tiirli bulunmaktadir. Siit kanallarinda
gelisen kanserlere duktal kanser, siit bezlerinde gelisen kanserlere lobiiler kanser adi

verilmistir.

Yayilma potansiyellerine goére ise 2’ye ayrilir. Kanser hiicrelerine doniismeye
baslamissa in situ formda, yayilma 6zelligi varsa invaziv formdadir. Bunlardan bagka
inflamatuvar meme kanseri adi1 verilen agresif bir meme kanseri tiirii daha vardir.

Genellikle meme enfeksiyonu seklinde goriintii verir [56].

Patolojik bulgular bakimindan baslica iyi huylu meme lezyonlari, Kistik veya solid

kitle (fibroadenom, filloid tiimérler, adenozis) olarak gosterilmektedir [57].
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3.1.2. Meme kanseri evreleri

Meme kanserinde evreleme, Amerika Kanser Ortak Komitesi (AJCC) tarafindan

gelistirilmistir [58]. Tibbi onkologlarin iletisim siirecini kolaylastirmak igin 6zel

olarak sunulan standart bir siniflandirma islemidir. TNM standardizasyonu, sirasiyla

T (tiimdr ¢ap1), N (lenf nodu) ve M (metastaz) kodlarindan olugsmaktadir.

T, biiyiikliigii ve yapisi, onunla gelen degerle ifade edilen primer tiimdrii ayirt
eder (X, 0, is, 1, 1mic, 1a, 1b, 1c, 2, 3, 4, 4a, 4b, 4c, 4d). TX veya TO, bir
timoriin tanimlanabilir veya tespit edilemeyecegini belirtir. IS, “In Situ”
lezyonlarin1 goésterir ve tiimorlerin yayilmasinin ilk asamasina esittir. 2 ¢cm
boyuta kadar T1 tiimorleri, 2-5 cm T2 tiimorleri, 5 cm dstii T3 tiimorleri ve
herhangi bir boyutta olup etraf dokuya invaze olmus meme tiimorlerini tarif

eder. T4d Inflamatuar bir karsinomu gostermektedir [58].

N, lenf bezlerinin meme kanserinden etkilenip etkilenmedigini ve ne Olclide
etkiledigini gostermektedir. N'ye eslik eden degerler (X, 0, 1, 2, 2a, 2b, 3, 3a,
3b, 3c) farkhidir. NX, lenf nodlarinin degerlendirilmedigini; NO lenf nodu
metastazt olmadigini, N1 koltuk altinda hareketli, N2 koltuk altinda ¢ok
sayida veya hareketsiz lenf nodu varligini, N3 uzak lenf bezlerinde metastaz

oldugunu gostermektedir [58].

M, herhangi bir metastaz varligma karsilik gelir. MO uzak metastazlarin

olmadigini, M1 uzak organlardaki metastazlarin bulundugunu goéstermektedir
[58].

TNM standardizasyonu, yeni tan1 konmus meme kanseri olan hastalar igin standart

bir prognostik degerlendirme araci olarak kullanilmaktadir [54]. Cizelge 3.1’de TNM

kodlariyla iligkilendirilen meme kanseri evreleri gosterilmektedir.
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Cizelge 3.1. Meme kanseri evreleri

Evre0 Tis NO MO
Evre 1A T1 NO MO
Evre 1B TO N1mic MO
T1 N1mic
Evre 2A TO N1 MO
T1 N1
T2 NO
Evre2B T2 N1 MO
T3 NO
Evre 3A T0 N2 MO
T1 N2
T2 N2
T3 N1
T3 N2
Evre3B T4 NO MO
T4 N1
T4 N2
Evre 3C Herhangi bir T N3 MO

Evre 4  Herhangi bir T Herhangi birN M1

3.2.Biyomedikal Goriintiileme

Biyomedikal goriintiileme, canlilarin organ, hiicre veya molekiiler (protein veya gen)
seviyede iki boyutlu veya ii¢ boyutlu olarak goriintiilenmesidir. Hastalarin
Mamografi, Manyetik Rezonans Goriintiileme, Ultrason, Bilgisayarli Tomografi,
Radyografi (X-Ray), Pozitron Emisyon Tomografi, Tek Fotonlu Emisyon
Bilgisayarli Tomografi goriintiileri radyologlar tarafindan tani koymak amaciyla
alinip degerlendirilir. Bununla birlikte, her goriintiileme tekniginin bir risk, fayda

dengesinde degerlendirilmesi gerekir [59].

3.2.1. Meme goriintiileme teknikleri

Meme hastaliklari ve meme kanserinde tani yontemleri olarak Mamografi , Ultrason,
Manyetik Rezonans Goriintilleme ve meme kanseri evrelemesi igin Pozitron

Emisyon Tomografi tetkikleri kullanilmaktadir.

Mamografi (MG): Mamografi, meme goriintiilerini olusturmak i¢in X 1sinlarini

kullanan, memenin 06zel bir radyografisidir ve en 6nemli goriintiileme aracidir.
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Mamografinin amaci, belirtilerden 6nce meme kanserinin erken teshisi (tarama

mamografisi) ve semptomlari olan hastalarda tani (tan1 mamografisi) seklindedir.

Mamografi, bir film ekrani, fosfor plakali bilgisayar radyografisi veya dijital bir
teknik kullanilarak yapilabilir. Diisiik X-151m11 dozu, daha yiiksek goriintii kalitesi,
isleme sonrasi, dijital arsivleme, goriintli iletimi ve kimyasal kirlilik icermeyen bir

dizi avantaji olan tam alanl dijital mamografiye 6ncelik verilmelidir [60, 61].

Dijital mamografi, popiilasyona dayali meme kanseri taramasindaki film ekranh
mamografiden daha iyi tespit performansina sahiptir. Bu kazang biiylik Ol¢iide
tiimorlerde izlenen mikrokalsifikasyon gosteriminin artmasindan kaynaklanmaktadir,
bu da hem duktal karsinoma in situ (DCIS) hem de invaziv karsinomun gelismis
tespitine imkan vermektedir [62]. Ayrica dijital mamografideki radyasyon dozlari,
film ekranli mamografideki sonuglara gore gériiniim basina % 22 daha diisiiktiir [63].
Buna karsilik, iyonlastirict radyasyonlar uzun vadede kendileri tiimorlerin nedenidir

ve goriintii kalitesi diger tan1 yontemleriyle karsilastirildiginda daha diistiktiir [64].

Ultrasonografi (US): I¢ organlar ve meme dokusu goriintiileri elde etmek igin
yiiksek frekansli ses dalgalari (1-10Mhz) kullanmaktadir. X 1smnlart kullanilmaz.
Diisiik frekanslar (1-3Mhz) derinlerdeki yapilar1 incelerken, daha yiiksek frekanslar
(5-10 Mhz), goriintiiyii daha fazla ¢6zme giiciine sahiptir, ancak nesneye daha az
derinlemesine niifuz ederek ylizeysel bolgelerin izlenmesinde kullanilmaktadir.
Diisiik maliyet, cihazin tasmabilirligi, yontemin uygulama kolayligi, incelemenin

bilinen bir riskinin bulunmamasi en biiyiik avantajlarindandir [59].

Genellikle mamografi ve klinik muayene gibi diger goriintileme yoOntemlerini
tamamlamak veya siipheli olan lezyonlarin daha ileri teshisini yapmak ig¢in
kullanilmaktadir. Buna karsilik, ultrasonografi normal doku dagilimi olan gogiisler

i¢in diisiik bir ¢6zme giiciine sahiptir ve operatore bagl bir islemdir [65].
Manyetik rezonans goriintiileme (MRG): MR tarayicilari, canli doku goriintiistinii

olustururken, biyolojik olarak zararli kabul edilen iyonlastirici radyasyon yerine

yluksek manyetik alanlar ve radyo frekansinda sinyaller kullanmaktadir. Goriintii

15



dokudaki hidrojen atomlarinin yogunluklarina ve hareketlerine bagli olarak goriintii
isleme teknikleriyle olusturulmaktadir [59].

Mamografi ve ultrasonografiden farkli olarak, MRG o6zellikle yumusak dokulari
goriintiilemede kullanilmaktadir. Ayrica kitlenin meme dokusu tizerindeki perfiizyon
Ozelliklerini ve morfolojik 6zellikleri gostermektedir [56]. Amerika Kanser Dernegi,
meme kanseri agisindan yiiksek risk (%20 ve daha fazla) igeren kadinlar1 i¢in MRG

taramasi yapmalarini 6nermektedir [54].

3.2.2. Dinamik kontrasth manyetik rezonans goriintiileme

Insan viicudu, yiiksek oranda hidrojen atomlari bulunmaktadir. Hidrojen atomu
cekirdegi tek proton igerir ve giiglii bir manyetik alana sahiptir. Atom g¢ekirdeginin
temel yapilar1 olan protonlar ve notronlar kendi ekseni etrafinda spin hareketi
yapmaktadir. Insan viicudu gii¢lii bir manyetik alan igine yerlestirildiginde, rastgele
yonlerde donilis yapan protonlar miknatis vektorii dogrultusunda paralel dizilim
gostererek presesyon hareketi yaparlar. Protonlar presesyon hareketi yaparken, radyo
frekansi sinyalleri ile uyarilirsa, manyetik alan vektorii ile Esitlik 3.1°de verilen bir

ac1 yaparak bulunduklar1 konumdan saparlar.

é=p*f*At (3.1)

Esitlikte, ¢ donme agisini, f radyo frekans sinyalinin siddetini, At radyo frekans

sinyalinin uygulanma siiresini ifade etmektedir. Radyo dalgalar1 kesildiginde
protonlar baglangic konumlarina donerler. Bu asamada yaptiklar1 titresim sonucu
yaydiklar1 sinyaller oOlciilerek MR goriintiileri olusturulur. Protonlar baslangic
konumlarina gelmeden 6nce daima farkli fazda hareket ederek sinyali soniimlerler.
Protonlarin eski konumlarina gelme siirelerine T1, farkli fazda hareket etme
siirelerine T2 siireleri ad1 verilmektedir. Doku ve lezyonlarin proton yogunlugu, T1
stiresi ve T2 stiresi farklidir. Goriintii olustururken 3 parametre de kullanilmaktadir.
T1 agirhikli goriintiilerde sivi yapilar koyudur. T2 agirlikli goriintiilerde ise sivi

yapilar parlaktir [66].
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MR goriintiileme islemine baglamadan once, hastaya gadolinyum (Gd-DTPA) igeren
kontrast tutucu maddeler verilerek, maddenin perfiizyonu, dokuda tutulusu ve
viicuttan atilist kaydedilir. Bu sayede iyi huylu ve habis timdr yapilarinin diger

yapilardan ayirt edilebilmesi saglanmaktadir [67].

3.3.Derin Ogrenme

Son yillarda yapay zeka lizerine yapilan ¢aligmalar giderek artmaktadir. Gliniimiizde
insanlar, isgliclinlii otomatiklestirmek, konusma veya goriintiileri anlamak, tipta tan
koymak gibi islemler i¢in akilli yazilimlar aramaktadir. Bu amagla yapay zeka
yontemleri  kullanarak insanin problem ¢6zme becerisini taklit etmeye

programlanmis bir bilgisayar sistemi olan bilgi tabanli sistemler gelistirilmistir [68].

Zamanla sabit kodlanmis bilgiye dayanan sistemlerin karsilastigi zorluklar, yapay
zeka sistemlerinin, ham verilerden kendi bilgilerini edinmeye ihtiya¢ duyduklarini
gostermistir. Bu nedenle makine &grenmesi algoritmalart gelistirilmistir. Makine
O0grenmesi bilgisayarlarin gercek diinya ile 1ilgili problemleri ¢dzebilmelerini
saglamigtir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi biiyiik 6l¢iide problemin
temsil edilisine baglidir. Ornegin bir hastaliga ait karar destek sisteminde, gelistirilen
yazilim hastay1 dogrudan incelemez. Bunun yerine hastaliga dair 6zellikler ¢ikarilir
ve sisteme verilir. Burada problem uzayini temsil eden her degere Oznitelik adi
verilir. Ancak, birgok problem i¢in hangi 6zelliklerin ¢ikarilmasi1 gerektigini bilmek
zordur. Bazi ozellikleri el ile tasarlamak gerekebilir. Bu da ¢ok fazla zaman ve emek

gerektirmektedir [69].

Derin 6grenme ise, giris uzayi ile ¢ikis uzayi arasindaki iliskileri eslestirmek i¢in ¢ok
katmanli bir mimarinin kullanildigi makine grenim dalidir [70]. Derin denilir ¢linkii
birden fazla lineer olmayan 6zellik doniisiimiine sahiptir. En biiyiik avantajlarindan
birisi, insan yapimi Ozelliklere bagli kalmadan giris uzayi ile ¢ikis uzay: arasinda
haritalanan pek cok karmagik fonksiyonu otomatik &grenmesidir. Ayrica biiyiik

miktarda verilerde yliksek performans gostermektedir [71].

17



Sekil 3.2°de derin 6grenmenin diger yapay zeka tiirleriyle olan iliskisini gosteren

venn diyagrami verilmistir.

Derin
Ogrenme

Makine
Ogrenmesi

Bilgi Tabanlt
Sistemler

Yapay Zeka

Sekil 3.2. Yapay zeka tiirleri arasindaki iliski

Derin 6grenme icerisinde kullanilan baslica yontemler sunlardir:

Cok katmanh perseptron (MLP): Ileri beslemeli yayilim ile bir veya daha fazla
gizli katmana ve ¢ikisa Sahip sinir agidir. Bir sinir ag1 iki veya daha fazla gizli

katman igeriyorsa derin sinir agi (DNN) olarak adlandirilir [72]. Sekil 3.3’de 6rnek

bir ¢ok katmanli perseptron yapisi verilmistir.
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(1) (11)

1

Sekil 3.3. Cok katmanli perseptron

Boltzmann makinesi (BM): Iyi tanimlanmis enerji fonksiyonuna sahip stokastik bir
simetrik agdir. Siirsiz baglanabilirligi vardir [73]. Sekil 3.4’de 6rnek bir boltzmann

makinesinin yapisi verilmistir.

Sekil 3.4. Boltzmann makinesi

Kisith boltzmann makinesi (RBM): Derin inan¢ aglarmin temelini olusturur.
Gorliniir ve gizli katman olmak tiizere iki katman arasindaki simetrik baglantilardan
olusur. Ancak ayni katmanin iki diiglimii birbirine bagli degildir. Bu bakimdan
Boltzmann makinelerinden farklidir [74]. Sekil 3.5°de ornek bir kisitli boltzmann

makinesinin yapis1 verilmistir.
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Gizli
Kamman

Goranur
Kamman

Sekil 3.5. Kisith boltzmann makinesi

Derin inan¢ ag1 (DBN): Ust katmanlarin aralarinda simetrik baglantilara sahip
oldugu, tretken bir model olup, alt katmanlar islenen bilgiyi {istlerindeki
katmanlardan yonlendirilmis baglantilardan alir [75]. Her bir alt agin gizli katmani
sonraki katmanin goriiniir katmanidir. Sekil 3.6’da 6rnek bir derin inang aginin yapisi

verilmistir.

A
A

Sekil 3.6. Derin inang ag1
Oto-kodlayicilar: Cikis seklinin girdiyle ayni oldugu ve agin temel temsilleri daha

iyi Ogrenmesini saglayan denetimsiz Ogrenme algoritmalari smifidir [27]. Sekil

3.7’°de 6rnek bir oto-kodlayict yapis1 verilmistir.
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Kodlavia Kod Cozucu

Sekil 3.7. Oto-kodlayicilar

Tekrarlayici sinir agi (RNN): Siralama sirasini ve mimarilerin igindeki i¢ dongiileri
hesaba katar, yani agin herhangi bir durumu yalnizca mevcut girdiden degil, gecmis
gecmisinden etkilenir [76]. Sekil 3.8’de ornek bir tekrarlayici sinir aginin yapisi

verilmigtir.

v 2
’ |
¥ D, gvr'
‘ S ‘_*&.
) 4 i . ) 4

Sekil 3.8. Tekrarlayici sinir ag1

Bu derin 6grenme yontemlerinin her birinin kendine 6zgii avantaj ve dezavantajlari

vardir. Problemin karmasikligina bagli olarak kullanilan yontem degisebilir.

3.4.Evrisimsel Sinir Ag1

Evrisimsel katmanlar, iki boyutlu bir aktivasyon haritas1 olusturmak i¢in belirlenen
bir filtreyi gelen sinyal boyunca kaydirarak giris goriintiisiine veya sese uygular.
Evrigsimsel sinir aglari, giriste gizlenmis 6zelliklerin gelistirilmesine izin verir [72].
ESA’nin goriintii tanima ve siniflandirma gibi alanlarda basarili sonuglar verdigi

kanitlanmugtir [77].
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Kirmizi, yesil, mavi (RGB) olmak iizere 3 renkli kanala sahip, 24 piksel genisliginde
ve yiiksekliginde bir goriintliyli girdi olarak girilirse ve ilk katmandaki ndronlari
sonraki katmana baglarsak ¢ok katmanli sinir ag1 modeline gore 24x24x3=1728
agirlik olmast gerekmektedir. Bu da ¢ok fazla veriye ve islem giiciine gereksinim
duymaktadir. Goriintiintin  boyutu 300x300°e yikseltilirse islem karmagiklig
polinomal olarak biiylimektedir. ESA, bu problemin iistesinden gelmesi i¢in
tasarlanmistir. Normal sinir aglarindan farkli olarak, ESA'lar girdi verilerini genislik,
yiikseklik ve derinligi temsil eden {i¢ boyutlu bir tensor benzeri yapida diizenler. Bir
parametre patlamasini onlemek i¢in, bir katmandaki her hacim sadece bir sonraki
katmanin hacmindeki uzamsal olarak ilgili bir bolgeye baglamaktadir. Son olarak,
ciktt katmani yiiksek boyutlu girdi goriintiisiinii ¢ikti siniflarinin tek bir vektoriine

indirgemektedir [71]. Sekil 3.9°da 6rnek bir ESA verilmistir.

Giris Gorintiisii
mo
“, Softmax Fonksiyon
: ;G

Tamamen Bagh Katman

Evrisim

Sekil 3.9. Evrisimsel sinir ag1

Bu boliimde, ESA’da siklikla kullanilan veri onisleme, veri artirma, ag katmanlar
gibi ¢esitli bilesenler ve rolleri agiklanmaktadir. Ciinkii bunlar ag§ mimarilerinde

sik¢a kullanilmaktadir.

3.4.1. Veri onisleme

Veri Onisleme, daha saglikli sonuglarin elde edilebilmesi veya verinin kullanilan
algoritmalarla uyumlu olabilmesi i¢in verinin tanimlanan bir fonksiyona uygun
olarak doniistiiriilmesi islemidir. Derin 0grenme uygulamalar1 6nislemden
gegirildikten sonra daha iyi c¢alistiklari gézlenmistir [71]. Baslica Onisleme

yontemleri sunlardir:
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Normalizasyon / Standardizasyon: Normallestirme, veri boyutlarinin yaklasik
olarak ayni 6l¢ekte olmasi i¢in yapilan islemleri ifade eder. Yaygin olarak kullanilan
yontemlerden birisi, her boyutu sifir merkezli olduktan sonra standart sapmasina
bolmektir. Buna sifir merkezli normalizasyon denilmektedir. Diger bir yontem, veri
dizisinde bulunan degerleri [-1, +1] veya [0, +1] araliginda yer alacak sekilde
dontistirmektir. Bazi kaynaklarda yeniden 6l¢eklendirme adi da verilmektedir. Fakat
goriintiilerde, piksellerin goreceli dlgekleri zaten genelde yaklagik olarak esit oldugu
igin [0-255] bu ek 6n isleme adimin1 kullanmak gerekmeyebilir [78]. Sekil 3.10°da

normalizasyon tiirleri gosterilmistir.

(a) (b) (©)
Sekil 3.10. Normalizasyon tiirleri (a) orijinal veri, (b) sifir merkezli normalizasyon,

(c) yeniden olgeklendirme [79]

Ortalama ¢ikarma: Tiim veri kiimesinde ortalama bir goriintii hesaplamakta ve bu
ortalama goriintiiyii her goriintiiden ¢ikartmaktadir. Verilerin 6zellik boyutlarinin
orijin boyunca merkezlenmesi etkisine, goriintiilerde ise ortalama parlakligi kaldirma

ozelligine sahiptir [71].

Temel bilesen analizi ve beyazlatma: Kovaryans matrisinin hesaplanmasi ve
verilerin boyutlulugunu arzu edildigi gibi en yiiksek ana bilesenlere indirgemek igin

kullanilmastyla verilerin iliskisiz hale getirildigi siiregtir [71].
Ozdegerdeki verileri alir ve 6lgegi normallestirmek igin her boyutu 6zdegere boler.

Bu déniisiimiin geometrik yorumu, eger girdi verileri ¢ok degiskenli bir Gaussian ise,

beyazlanmig verinin sifir ortalama ve 6zdes kovaryans matrisine sahip bir Gauss
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olacagidir [79]. Sekil 3.11°de temel bilesen analizi ve beyazlatma islemi

gosterilmistir.

(@) (b) (©)

Sekil 3.11. Temel bilesen analizi ve beyazlatma (a) orijinal veri, (b) temel bilesen

analizi (c) beyazlatma [79]
3.4.2. Veri artirma

Derin 6grenmenin temel bir 6zelligi kendi egitim verilerinden ilging 6zellikler
bulabilmesidir ve bu ancak ¢ok sayida egitim 6rnegi oldugunda elde edilmektedir.
Onlarca 6rnek ile karmagsik bir problemi ¢dzmek ic¢in bir evrisim agmi egitmek
miimkiin degildir. Fakat model diizenliyse ve gorev yalin ise, birka¢ yiiz 6rnek
yeterli olabilmektedir. Hatta 6zellik miihendisligine gerek kalmadan, veri eksikligi

olmasina ragmen daha makul sonuglar alinabilmektedir [80].

Baglica veri artirma yontemleri sunlardir [81]:
e Oteleme
e Dondiirme
e Yansitma
e Olcekleme
e Renk kanallarini degistirme

e Kirpma

Veri artirma islemi, c¢evrimi¢i ve c¢evrimdist olarak iki farkli sekilde

uygulanabilmektedir. Cevrimdis1 veri artirmada gerekli tim doniisiimler dnceden
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gerceklestirilmektedir. Daha kiigiik veri kiimeleri i¢in tercih edilir. Veri kiimesinin
boyutu gergeklestirilen doniisiim sayisina esit bir faktorle artmaktadir. Aninda
biiylitme olarak bilinen ¢evrimigi veri artirmada ise, olusturulan 6grenme modeline
beslemeden hemen 6nce mini bir yigin iizerinde gerceklestirilmektir. Daha biiyiik
veri setleri i¢in tercih edilir, ¢linkii boyuttaki asir1 artis hatalar verebilmektedir. Bazi

platformlar, GPU'da hizlandirilabilen ¢evrimigi biiylitmeye destek vermektedir [82].

3.4.3. Ag katmanlari

Tipik bir ESA mimarisi her biri bir girdi tensoriinii bir ¢ikt1 tensériine doniistiiren bir
dizi katmandan olusur. Ornek bir ESA mimarisi, evrisim katmani, havuzlama
katmani, aktivasyon katmani ve tamamen bagli katmanlardan olugmaktadir. Sekil

3.12°de o6rnek katmanlar gosterilmistir.

24@48x48

24@16x16 NiE

Eﬁﬁ[&% N ‘ 1x128

8@128x128

C®"

Havuzlama Katmani Evrigim Katmani Havuzlama Katmani Tamamen bagl katman

Sekil 3.12. Ornek ag katmanlari

3.4.3.1. Evrisim katmani (Convolution Layer)

Bir evrisim katmani, genellikle 6zellik haritalar1 olarak adlandirilan bir ¢ikt1 {iretmek
icin girdi {izerinde ¢alisan evrisimsel filtrelerden olusur. Evrisim katmanlar: girdi
olarak cesitli 6zellik haritalarini alir ve ¢ikt1 olarak ozellik haritalar: tiretir. Burada K,
evrisim katmanindaki filtre sayisidir. Filtrelerin sayist K ile filtrenin boyutu, w*h
evrisimli katmanlarin hiper parametreleridir ve k@w*h seklinde gosterilmektedir.
Matematiksel olarak evrisim, Esitlik 3.2°de tamimlanmaktadir [69]. Burada | giris

verisi, K kernel, O 6zellik haritasidir.
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S = (1K) = 21 @K(-a) (32)

a=—o0

Filtrenin giris gOriintiisiine uygulanmasinda ¢apraz korelasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir. Giris goriintlisii I’ya, K filtresinin uygulanmasi gdsteren capraz

korelasyon fonksiyonu Esitlik 3.3’de verilmistir [69].

OG, j) =1*K(i, j) =2 1 (x Y)K(i-x j-y) (3.3)

Bu islemler uygulanirken ¢ikt1 goriintiisiiniin boyutunda degisim meydana gelir. |
giris goriintlisiiniin boyutu m*m, K filtresinin boyutunu n*n oldugu diistiniilirse, O
¢ikti goriintlisiiniin boyutlar1 (m-n+1)*(m-n+1) boyutlu olur. Sekil 3.13’de giris
goriintiisiine filtrenin uygulanisi gosterilmistir. Renkli goriintiiler, kirmizi-yesil-mavi

olmak tizere 3 kanaldan olusmaktadir. Bu nedenle aynmi islem 3 kanal i¢in de

yapilmaktadir [69].

Ging Goriintasi Filtre

(2] (=] ]

(=] [F]f(e] Y]

O (3 =1 [0

v Cikta
a*w+ b*w+ c*w+
b*x+ ctx+ d*x+
—> ex <+ fx-‘-- gx,‘-

£z g‘: h*z
e¥w+ f*fw- g*w+
f*x+ g*x+ h*x+
1ty + J*y+ k*y+
1¥z k¥*z 1%z

Sekil 3.13. Evrisim katmaninda filtrenin uygulanisi

Evrigim katmaninin bir diger 6nemli hiper parametreleri, piksel ekleme (padding) ve
kaydirma adimi (stride) parametreleridir. Giris goriintiisii ile ¢ikis goriintiisii
arasindaki boyut farki, piksel ekleme metoduyla yonetilmektedir. Eklenen pikseller
0 degerinden olusabilir veya yanindaki piksel degeri kopyalanabilir. Giris
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goriintiisiiniin boyutu m*m, K filtresinin boyutu n*n, piksel ekleme degerinin p
oldugu diisliniiliirse, O ¢ikt1 goriintlisiiniin boyutlarinin giris goriintlistiyle ayn
olmasi isteniyorsa (m+2p—n+1) formiilii uygulanmaktadir. Piksel ekleme degeri, (n—

1)/2 formiiliiyle bulunmaktadir [83].

Kaydirma adimy, filtrenin girig goriintiisii iizerinde kaydirilacagi piksel sayisini ifade
etmektedir. Bu yiizden ¢ikis boyutunu direk etkileyen bir parametredir. Giris
goriintlisiiniin boyutu m*m, K filtresinin boyunu n*n, piksel ekleme degerinin p,
kaydirma adiminin S oldugu disiiniiliirse, O ¢ikt1 goriintiisiiniin boyutlarin1 veren

formiil Esitlik 3.4’de verilmistir [83].

=m—n+2pJrl
S

o) (3.4)

Kiictik boyutlu filtreler, goriintiiye genel bakis olmadan elde edilen yerel 6zellikler
elde eder. Goriintiideki daha kiigiik ve karmasik 6zellikleri yakalar. Cikarilan bilgi
miktar1 genistir. Daha sonraki katmanlarda yararli olabilir. Goriintii boyutundaki
yavag azalma, ag1 derinlestirir. 1*1 filtre kullanmak, her pikseli kullanish bir 6zellik
olarak ele almak demektir. Diger taraftan biiyiik filtreler, goriintiideki genel
ozellikleri elde eder. Temel bilesenleri yakalar. Cikarilan bilgi miktar1 azdir. Goriinti
boyutundaki hizli azalma, ag1 siglastirir. Goriintii boyutlu filtre kullanmak tamamen

bagl katmanla esdegerdir [84].

3.4.3.2.Kiime normalizasyonu (Batch Normalization)

Derin 6grenme agini egitirken ortaya c¢ikan sorunlardan birisi, i¢ degisken kaymasi
(internal covariate shift) olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Ciktiya yakin katman
parametreleri, alt katmanlar tarafindan iiretilen baz1 girdilere uyarlanirken, bu diisiik
katmanlar parametreleri de uyarlanir. Bu da iist katmanlardaki parametrelerin daha
kot olmasina yol agar. Kiime normalizasyon iglemi, tiim digiim degerlerini sifir
ortalama ve birim varyans ile standart normal dagilima sahip olacak sekilde

kisitlayarak i¢ degisken kaymasini azaltmaktadir [85].
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Katman ilk 6nce mini kiime ortalamasini ¢ikartarak ve mini kiime varyansina bolerek
her kanalin aktivasyonunu normallestirmektedir. Daha sonra, katman, girisi
Ogrenilebilir bir ofset ile kaydirmaktadir ve Ogrenilebilir bir dlgek faktori ile
olgeklendirmektedir. Olgekleme ve kaydirma parametreleri agmn egitimi sirasinda

giincellenmektedir [85].

Kiime B={X1,X2,...Xn} oldugunu varsayarsak, kiime ortalamas1 Esitlik 3.5’de

verilmistir.
1 n

Hp=— Z Xy (3.5)
N

Varyans, standart sapmanin karesi olarak ifade edilmektedir ve her bir kiime
elemaninin ortalamadan farklilik gosterdigi ortalama dereceyi 6lgmektedir. Kiimenin

varyansi Esitlik 3.6°da verilmistir.
2 1 : 2
0%p == D% ~41y) (3.6)
k=1

Normalizasyon islemi Esitlik 3.7’de verilmistir. Burada 1<i<n ve & > 0olarak
kabul edilmektedir. Epsilon 06zelligi ¢ok kiiciik oldugunda sayisal dengeyi
tyilestirmektedir.

Xi — g

\/O'Zﬂ +&

Q= (3.7

Olgekleme ve kaydirma islemi sonucunda olusan Y ¢iktisinin formiilii Esitlik 3.8°de
verilmistir. Burada ofset kaydirma parametresi f ile kaydirir ve oOlgeklendirme

parametresi y ile 6lgeklendirir.

Y =p*%+ (3.8)
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ESA’larin egitimini hizlandirmak ve ag baglatma islemine duyarlili§i azaltmak igin,

evrisim tabakalar1 ile ReLU tabakalar1 gibi dogrusal olmayanlar katmanlar arasinda

kullanilmaktadir [86].
3.4.3.3.Aktivasyon katmani (Activation Layer)

Evrisim dogrusal bir islemdir, dolayisiyla evrisim katmanlar1 yalmizca dogrusal
bagimliligit modelleyebilir. Dogrusal fonksiyonlar, f(X)=x olarak tanimlanan tek
dereceli polinomlardir. Dolayisiyla smirli 6grenme giiciine sahiptir. Dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin temel amaci ise, sinir aglarinda dogrusal

olmayan ozellikleri tanitmaktir [70].

Aktivasyon katmanlar1 c¢ikis veya bir baska katmanin girisi olabilmektedir.
Aktivasyon fonksiyonunun bir diger 6nemli 6zelligi de farklilastirilabilmesidir. Ag,
cikis katmaninda hesaplanan hatalar1 6grenmektedir. Agirhiklar ile ilgili hata
derecelerini  hesaplamak icin agda geriye dogru ilerlerken geri yayilim
optimizasyonunu gerceklestirmek icin farklilagtirilabilir bir aktivasyon fonksiyonu
gerekir ve ardindan hatay1 azaltmak i¢in gradyan inisi veya bagka bir optimizasyon

teknigi kullanarak agirliklari uygun sekilde optimize eder [71].

Bir problem i¢in en uygun fonksiyon, tasarimcinin denemeleri sonucunda
belirleyebilecegi bir durumdur. En uygun fonksiyon, modele ve probleme gore karar
vermeyi gerektiren bir optimizasyon problemidir [87]. Baslica aktivasyon

fonksiyonlar1 sunlardir:
Basamak Fonksiyonu: Gelen girdi degerinin belirlenen bir esik degerinin altinda

veya iistiinde olmasina gore ikili deger (0 veya 1) alan bir fonksiyondur. Bu nedenle

ikili siniflayici olarak kullanilmaktadir [87]. Esitlik 3.9°da verilmistir.

f()()={0—> x<0} 39)

1->x>0
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Tirevi herhangi bir 6grenme durumunu temsil etmemektedir. Sekil 3.14’de basamak

fonksiyonun grafigi verilmistir.

1 T

| *  basamak fonksiyonl
09r ]

0.7 §

0.5 ¥ i

0.8 4

0:1 [ 4

Sekil 3.14. Basamak fonksiyon

Dogrusal Fonksiyon: Gelen girdi degerleri oldugu gibi hiicrenin ¢iktisi olarak kabul
edilmektedir. Ornek bir dogrusal fonksiyon f(x)=c*x, tiirevi alindiginda x’e bagh
olmayan sabit bir deger gostermektedir. Tahminde bir hata varsa, geri yayilim
tarafindan  yapilan  degisiklikler  sabittir  Dolayisiyla  6grenme  durumu
gerceklesmemektedir. Ara katmanlarin islevsiz kalmasina neden olmaktadir [88].

Sekil 3.15°de dogrusal fonksiyonun grafigi verilmistir.
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Sekil 3.15. Dogrusal fonksiyon

Sigmoid Fonksiyon: Siirekli ve tiirevi alinabilir bir aktivasyon fonksiyonudur. Girdi
degerleri, [-o0, +oo] arasindaki degerleri i¢in (0, 1) arasinda bir deger iretir [89].

Sigmoid fonksiyon Esitlik 3.10’da verilmistir.

1
l+e™

f(x) = (3.10)

Dezavantaji, x degeri ¢ok yiiksek veya ¢ok diisiik oldugu durumlarda tiirev degerleri
0’a yakinsamaktadir. Bu probleme gradyanlarin kaybolmasi (vanishing gradient)
denilmektedir. Bu problem, 6grenme olayinin minimuma inmesine, hatayr minimize
edecek optimizasyon algoritmasinin lokal minimumlara takilmasina neden

olabilmektedir [90]. Sekil 3.16’da sigmoid fonksiyonun grafigi verilmistir.
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Sekil 3.16. Sigmoid fonksiyon

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonuna benzer yapidadir.
Hiperbolik tanjant fonksiyonunun c¢ikis degerleri —1 ile +1 arasinda degismektedir

[87]. Hiperbolik tanjant fonksiyon, Esitlik 3.11°de verilmistir.

fo=€ -2 (3.11)
(e*+e™)

Sigmoid fonksiyonuna gdre avantaji, tlirevinin daha ¢ok deger almasidir. Fakat,
gradyanlarin kaybolmasi problemi devam etmektedir [90]. Sekil 3.17°de hiperbolik

tanjant fonksiyonun grafigi verilmistir.
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Sekil 3.17. Hiperbolik tanjant fonksiyon

Softmax Fonksiyon: Softmax fonksiyonun genelde ¢oklu siniflandirma
problemlerinde, 6zellikle derin 6grenme aglarinda ¢ikis katmaninda kullanilmaktadir.
Sigmoid fonksiyon ise ikili siniflandirma problemlerinde tercih edilmektedir [91].
Esitlik 3.12°de softmax fonksiyon verilmistir. Sekil 3.18’de softmax fonksiyonun

grafigi verilmistir. Burada X = (X, X,,---,X,) ¢ikis vektoriidiir.

f(x) = nexa (3.12)

>er
a=1
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Sekil 3.18. Softmax fonksiyon

Dogrultulmus Lineer Birim (Relu) Fonksiyonu: Cikis degerleri [0, +oo] arasinda
degismektedir [92]. Esitlik 3.13’de verilmistir.

0—->x<0
f(x) :{X—> XZO} (3.13)
Sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant fonksiyon tiim noéronlarin aktif olmasina
neden olmaktadir. Fakat dogrultulmus lineer birim fonksiyonu [0, +oo] arasinda deger
almas1 nedeniyle bazi ndronlarin aktif olmasini saglamaktadir. Bu da agin daha hizl
calismasin1 saglamaktadir. Diger bir avantaji, gradyanlarin kaybolmasi problemini
hafifleten pozitif argiimanlarin sinirsiz olmasidir. Dezavantaj1 sifir deger bolgesinin
tiirevinin sifir olmasi, yani sifir bolgesinde 6grenmenin gergeklesmemesidir [90].

Sekil 3.19°da dogrultulmus lineer birim fonksiyonun grafigi verilmistir.
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Sekil 3.19. Relu fonksiyon

Parametrik Dogrultulmus Lineer Birim (PRelu) Fonksiyonu: Dogrultulmus
lineer birim fonksiyonunun sifir deger bolgesinde tiirevinin sifir olmasi sorununu
¢ozmek icin gelistirilmistir. Parametrik dogrultulmus lineer birim fonksiyon Esitlik

3.14’de verilmistir.

0,01—>x<0
f(X):{x—>x20 } (3.14)

Sizdiran dogrultulmus lineer birim (Leaky Relu) adi da verilmektedir [93].
Parametrik deger 0,01 belirlenmistir. Eger parametre degeri 0.01°den farkliysa,
Randomize dogrultulmus lineer birim fonksiyon olarak adlandirilmaktadir [94]. Sekil

3.20°de parametrik dogrultulmus lineer birim fonksiyonun grafigi verilmistir.
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Sekil 3.20. PRelu fonksiyon

Ustel Lineer Birim (Elu) Fonksiyonu: Pozitif girdilerde dogrusal, negatif girdilerde
listel dogrusal olmayan 6zellik gdstermektedir. Ustel lineer birim fonksiyon Esitlik

3.15’de verilmistir.

X—>x=0
Y ={a*(exp(x)—1) N x<0} (3.15)

Dogrusal olmama parametresi, « degeridir. ELU katmaninin ¢iktisinin minimum

degeri « 'ya esittir ve 0'a yaklasan negatif girislerdeki egim « 'dir [95]. Sekil 3.21°de

iistel lineer birim fonksiyonun grafigi verilmistir.
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Sekil 3.21. Elu fonksiyon

3.4.3.4.Havuzlama katmani (Pooling Layer)

Havuzlama katmani (Pooling) giris goriintiisiinii genislik ve yiikseklik bakimindan
azaltarak yeniden Orneklemektedir. Havuz katmanlari, 6zellik haritalarint 6zellik
sayisi arttikga makul bir boyutta tutmak igin gereken verileri takip etmenize ve
sonraki evrisim katmanlarinin girdilerin daha genis bir uzamsal alanini gormesi i¢in
gereken verileri uzamsal olarak Orneklemenizi saglamaktadir. Ag tarafindan
Ogrenilecek parametre sayisini azaltir. Bu agin ezberlemesinin Oniine gegme Ve

performansi ve dogrulugu artirma etkisine sahiptir [96].

Birden fazla havuzlama teknigi vardir. En yaygin havuzlama teknikleri maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlamadir. Maksimum havuzlama isleminde gecerli
matrisin en biiylik degeri secerken, ortalama havuzlama da gegerli matrisin
degerlerinin ortalamasini almaktadir [81]. Sekil 3.22°de kaydirma adimi 2, piksel

ekleme 0 olan bir 2 x 2 bir filtrenin giris goriintiisiine uygulanisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.22. Havuzlama islemi

3.4.3.5.Seyreltme katmani (Dropout Layer)

Seyreltme, bazi ag katmanlarinin ¢ikisina uygulanabilen bir diizenlilestirme
teknigidir. Verilen p olasilik degerine gére herhangi bir néronun ¢iktisini sifira
ayarlayarak agin ezberlemesinin Oniine ge¢mektedir. Bir sinir agina seyreltme
uygulamak, egitim sirasinda agda bulunan noéronlar1 gegici olarak dislar. Diger
diigimlerden bagimsiz olarak, 0 <p <1 olasilikl1 bir diiglim agdan dislanir. Bir néron
dislama, sadece degerini ve ona bagli tiim agirliklar1 sifira ayarlayarak yapilir. Bu
islem agdaki tiim ndronlar i¢in gegerlidir. Evrisimli, havuzlanmig veya tamamen
bagli katmanlardan sonra uygulanabilmektedir. [97]. Sekil 3.23’de 6rnek bir

seyreltme islemi goriilmektedir.

Seyreltme Iglemi

Sekil 3.23. Seyreltme islemi

3.4.3.6. Tamamen bagh katman (Fully Connected Layer)

Tamamen bagli bir katman girdi olarak bir vektor x alir ve bagka bir y vektorii verir,

matematiksel olarak Esitlik 3.16’da verilen bir matris-vektor carpimi ile tanimlanir:
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y=A*X (3.16)

Girig goriintiistiniin boyutlar1 m*n oldugunu diisliniirsek, XeR" ve AeR™" oldugu
egitilebilir bir agirlik matrisidir. Ciktinin her bir bileseni, girdideki tiim bilesenlerin
agirliklt bir toplamidir. Agirlikli toplam, hangi 6zelliklerin belirli bir nesneye veya

smifa en uygun oldugunu belirlemeye karsilik gelir [86].

ESA, bir girdi goriintiisiinii nihai smif puanlarina dontstliriir. Her katman farkl
sekilde calisir ve farkli parametre gereksinimlerine sahiptir. Bu katmanlardaki
parametreler, geri yayilim seklinde gradyan inis tabanli bir algoritma ile 6grenilir

[71].

3.5.Sinir Agim1 Egitme

Olusturulan sinir aginm egitiminde goz onilinde bulundurulmasi gereken bir¢ok
faktor vardir. Bu faktorler, olusturulan ag egitim siirecine basladiginda baslangic
agirhiklarinin - belirlenmesi, regiilasyon, optimizasyon algoritmalart ve kayip

fonksiyon belirleme gibi islemlerdir.

3.5.1. Ag agirh@ baslatma

Her ESA katmani, egitim seti iizerinde egitilmis belirli parametrelere veya agirliklara
sahiptir. Bu optimal agirligt 6grenmek i¢in bazi optimizasyon algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu algoritmalara girisler, ilk agirlik kiimesini, bir kayip
fonksiyonunu ve etiketli egitim verilerini igerir. Algoritma, egitim verilerinde verilen
etiketlere gore kayip degerini hesaplamak i¢in baslangi¢ agirliklarin1 kullanir ve

kaybi1 azaltmak i¢in agirligini ayarlar.

Bu ayarlanan agirlik, bir sonraki yinelemeyi beslemektedir ve yakinsama elde
edilene kadar devam etmektedir. Bu siirecten goriilebilecegi gibi, ag baslatma icin
baslangi¢ agirliginin se¢imi, ag egitiminin yakinsama kalitesi ve hizi lizerinde 6nemli

bir rol oynamaktadir [71]. Bunun i¢in ¢esitli stratejiler uygulanmustir.
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Sifir kurulum: Tiim agirligi 0 olarak ayarladiginda, kayip fonksiyonuna gore tiirev
agdaki her agirlik i¢in aynidir. Bu nedenle tiim agirliklar sonraki yinelemede ayni
degerlere sahiptir. Bu, gizli birimleri simetrik yapmakta ve calistirdiginiz tiim
yinelemeler i¢in devam etmektedir. Modeli dogrusal bir modele esdeger
yapmaktadir. Dolayisiyla her néron ayni kayip degerini hesaplayacak ve her
yinelemede, ayni gradyan giincellemesini yapacaktir. Bu, her néronun benzer
ozellikleri 6grenecegi ve agin verilerden ilging kaliplar1 6grenecek kadar cesitli

olmayacagi anlamina gelmektedir [98].

Rasgele kurulum: Biitiin agirliklara baslangigta rastgele bir deger verilir. Eger
agirliklar cok yiiksek degerlerde baslatilirsa, gradyanlarin patlamas: (exploding
gradients) sorununa neden olabilmektedir. Dolayisiyla w*x+b degeri ¢ok daha
yiiksek olmaktadir. Ogrenmenin ¢ok zaman almasina, yanlis hesaplamalara, NaN
veya Inf degerini alan kayiplara ve modelin asla 6grenememesine neden olmaktadir
[98]. Bu sekilde aykiri degerlerin varliginda egitimi dengelemek igin gradyan kirpma
(gradient clipping) hiperparametresi kullanilmaktadir. Gradyan kirpma, aglarin daha

hizli egitilmesini saglar ve genellikle 6grenilen gorevin dogrulugunu etkilemez [99].

Eger agirliklar ¢ok diisiikk degerlerde baslatilirsa, gradyanlarin kaybolmasi (vanishing
gradients) sorununa neden olabilmektedir. Dolayisiyla agirlik gilincellemesi kiigiik
olmasma, daha yavas yakinsamaya, kayip fonksiyonunun optimizasyonunu
yavaslatmasina, sinir aginin egitiminin durmasina neden olabilmektedir [98]. lyi bir
uygulama igin, agirliklar1 rasgele bagimsiz olarak sifir ortalama ve standart sapma

0.01 ile normal bir dagilimdan 6rnekleme yaparak baslatilmalidir [71].

Xavier ve He kurulum: Agirliklarin baslangic degerlerinin belirlenmesinde 6nemli
bir sorun, ¢iktilarin girdi saysi ile birlikte artan bir varyansa sahip olmasidir. Her bir
noronun ¢ikisindaki varyansi, agirlik vektoriinii girdi sayisiin  karekokiiyle
Olceklendirerek 1'e normallestirilmektedir. Yani rasgele belirlenen n giris sayisi
kadar agirlik degerleri, 1/ Jn ile carpilmaktadir. Bu, agdaki tiim ndronlarin
baslangigta yaklasik olarak ayni ¢ikis dagilimina sahip olmasini ve yakinsaklik

oranini iyilestirmesini saglamaktadir [79].
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Bu diisiinceden yola ¢ikarak, Glorot ve Bengio [100] Xavier kurulum ile Ngiris, Neikis
onceki katmandaki ve sonraki katmandaki birim sayis1 oldugu Esitlik 3.17°de verilen

sekilde baslatilmasini 6nermektedir.

Var(w) = 2 (3.17)
giris +Nn

Gkt

He ve ark. [101] sifir ortalama ve varyans 2 / Ngig ile normal bir dagilimdan

baslatilmasini 6nermektedir.
3.5.2. Diizenlilestirme

Diizenlilestirme, ezberlemeyi azaltan bir siirectir. Asir1 6grenme durumlarinda model
agirliklarinin diizenlilestirilmesini saglamaktadir. Diizenlilestirme islemi, kenarlarin
agirliklarini tanimlanmis kayip fonksiyonuna ekler ve biitiinsel olarak daha ytiksek
bir kayb1 temsil eder. Ag daha sonra kaybi azaltmak i¢in kendisini ayarlar ve bdylece
agirlik giincellemelerini dogru yonde yapmasini saglar [102]. Diizenlilestirme

isleminin formili Esitlik 3.18’de verilmistir.
. . : Ay
Maliyet Fonksiyon = Kayp Fonksiyon + 7 *Agirlikla (3.18)

Denklemde verilen A, diizenlilestirme parametresidir. Oniinde 1 / 2 faktorii
yaygindir, ¢iinkli o0 zaman w parametresine gore bu terimin gradyanm1 2 * 4 * w
yerine sadece A * w olmaktadir. Ag1 diizenlemenin ¢esitli yollar1 vardir. Yaygin

olarak kullanilan tekniklerden bazilar1 sunlardir:

L1 diizenlilestirme: Mutlak agirliklar, kayip fonksiyonuna eklenmektedir. Modeli
daha genel hale getirmek icin, agirliklarin degerleri 0'a diistiriilmektedir. Giiriiltiilii
girigleri tamamen ortadan kaldirmak ve ideal olarak bu girislere 0 agirlik vermek
istenildiginde  kullanilmaktadir ~ [102]. Kayip  fonksiyona eklenen L1

diizenlilestirmenin Esitlik 3.19°da verilmistir.
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%*ZW\” (3.19)

L2 diizenlilestirme: Agirliklarin karesi, kayip fonksiyonuna eklenir. Agirliklar ne
kadar yiiksek olursa ceza da o kadar yiiksek olur. Modeli daha genel hale getirmek
icin, agirliklarin degerleri 0'a yakin (ancak aslinda 0 degil) bir degere diistirmektedir.
Bu nedenle buna agirlik azalmasi (weight decay) yontemi de denir . Agirliklarin L1
diizenlilestirmeye gore daha kiiclik olmasii saglamaktadir. Bir agda daha yiiksek
agirliklara sahip olmak, agi daha yiiksek agirliklara sahip néronlara bagimli hale
getirecektir. Kiigiik agirliga sahip olan agm biitiin girdilerini uygun sekilde
kullanacagi ve daha g¢esitlendirilecegi anlamina gelmektedir. Bu yiizden L1
diizenlilestirmeye gore daha yaygin sekilde kullanilmaktadir. Kayip fonksiyona
eklenen L2 diizenlilestirme Esitlik 3.20°de verilmistir [71].

%*Z]w |2 (3.20)

L1 diizenlemesini L2 diizenlemesiyle birlestirmek miimkiindiir. Bu sekilde kullanima

Elastik Net denilmektedir [79]. Esitlik 3.21°de verilmistir.
%*[(1—a)*Z|W|+a*Z|W|2] AeR ve ae[0]] (3.21)

Maksimum norm kisitlama diizenlilestirmesi: Her noron i¢in agirlik vektoriiniin

biiyiikliigiine ||W|| , <k gibi mutlak bir Gst sinir uygulamak ve kisitlamay1 zorlamak

icin  Ongoriilen gradyan inisini kullanmaktir. Bu, ag agirhiklarinin  ve
giincellemelerinin her zaman siirlandirilmasini ve agi 6grenme hizi gibi faktorlere
bagli olmamasini saglamaktadir [79].

3.5.3. Kayip Fonksiyon

Noron sayisi, aktivasyon fonksiyonlari, girdi — ¢ikti birimleri ile katman dizisini

tanimlayarak olusturulan model, baglangicta rastgele agirliklarla baglatilmaktadir. Bir
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noronun bir sonraki noron {izerindeki etkisini veya nihai ¢iktiy1 belirleyen agirliklar,
ag tarafindan 6grenme siirecinde gilincellenmektedir. Cikti, bir sonraki katman igin
bir girdi haline gelmektedir Nihai katmanin ¢iktisi, egitim kiimesi igin Ongorii
olacaktir. Kayip fonksiyonun resmin igine girdigi yer burasidir. Model igin bir

sonraki adim, kaybi azaltmaktir. Sekil 3.24’de agirliklarin giincellenmesi siireci

gosterilmektedir.
Girdi
{“I’.'
Agirhiklar Katmanlar
A \ _—
h 4
3
Gimncelleme -hr;nmllle Ge.q?E;-?ege.

Sekil 3.24. Agirliklarin giincellenmesi

Kay1p fonksiyon, agin, egitim siirecinde mevcut agirlik grubunun ne kadar iyi ya da
zayif oldugunu anlamasina yardimeci olmaktadir. Baglica kullanilan kayip

fonksiyonlar sunlardir:

Capraz entropi: Coklu siniflandirma problemlerinde dogru dagilimla aradaki farki

Olgmek i¢in tercih edilmektedir. Esitlik 3.22°de formiili verilmektedir.

skor = —ZN:itij *Iny;, (3.22)

i=1 j=1
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Esitlikte, N ornek sayisini, M sinif sayisini, tij i’nci 6rnegin j’nci sinifa ait oldugunu,

yij, j sinifi i¢in i drneginin ¢iktist oldugunu ifade etmektedir [103].

Mentese kayip fonksiyon: Siniflandirma problemlerinde genellikle destek vektor
makinesi (DVM) algoritmasinda tercih edilmektedir [104]. Esitlik 3.23’de formiilii
verilmektedir.

skor =>"w; max(0,1-m;) (3.23)

j=1

Esitlikte mj siniflandirma skorunu ifade etmektedir. Siniflandirma skorunun pozitif
degerleri dogru smiflandirmay1 gosterir ve ortalama kayba fazla katkida bulunmaz.
Negatif degerleri ise hatali siniflandirmay1 gosterir ve ortalama kayba énemli 6l¢iide

katkida bulunur.
3.5.4. Optimizasyon

Optimizasyon fonksiyonlari, tiirevleri, kismi tiirevleri ve néronlarin agirhginda
kiiciik bir degisiklik yaparak agin kayip fonksiyonunda ne kadar degisiklik
gorecegini anlamak i¢in hesaplardaki zincir kuralini kullanan matematiksel
algoritmalardir. Kayip fonksiyonunda meydana gelen artis, azalan veya azalacak
olan, baglantinin agirliginda gereken degisimin yOniiniin belirlenmesine yardimci

olmaktadir. Baslica optimizasyon algoritmalar1 sunlardir:

Stokastik dereceli azalma (SGD): Standart dereceli algoritmasi, her bir iterasyonda
kaybin negatif gradyan: yoniinde kiiciik adimlar atarak, kayip fonksiyonunu en aza
indirmek i¢in ag parametresi olan agirliklar1 giincellemektedir. Esitlik 3.24°de

parametre vektorii verilmistir.
0,,=6,—a*VE(,) (3.24)
Denkleme gore, /iterasyon sayisini, « >0 Ogrenme oranint ve E(8)kayip

fonksiyonu ifade etmektedir. Standart dereceli azalma algoritmasinda, kayip
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fonksiyonunun gradyant olan VE(6,), tim egitim seti kullanilarak

degerlendirilmektedir ve standart dereceli azalma algoritmasi tiim veri setini bir

kerede kullanir.

Stokastik dereceli azalma algoritmasi ise, her iterasyonda gradyani degerlendirir ve
mini kiime olarak adlandirilan egitim verisinin bir alt kiimesini kullanarak, ag

parametresi olan agirliklar giincellemektedir.

Bir mini kiime kullanilarak hesaplanan parametre giincellemeleri, tam veri setinin
kullanilmasindan kaynaklanacak parametre giincellemesinin giiriltiilii bir tahminidir.
Mini kiimeleri kullanarak egitim algoritmasinin tiim egitim setine ge¢mesi epok

olarak adlandirilmaktadir.

Stokastik dereceli azalma algoritmasi, optimuma dogru en dik inis yolu boyunca
salinim yapabilmektedir. Ozellikle stokastik dereceli azalma algoritmasinda yiiksek

varyansli salimimlar yakinsamay1 zorlastirmaktadir [103].

Momentum parametresi eklemek bu salimimi azaltmaktadir. Esitlik 3.25°de

momentum eklenmis parametre vektoriiniin bagintisi1 verilmistir.

0,,=0,—a*VE(@,)+y>*(6,-0,,) (3.25)

Denkleme gore, y parametresi 6nceki gradyan adimmin mevcut iterasyona katkisini

belirlemektedir [105].

Karekok ortalama yayilimn (RMSProp): Stokastik dereceli azalma algoritmasi,
tim parametreler i¢in tek bir 6grenme orani kullanmaktadir. Karekdk ortalama
yayilimi algoritmasi, parametreye gore farklilik gdsteren ve optimize edilen, kayip
fonksiyonuna otomatik olarak adapte olabilen 6grenme oranlarini kullanarak ag
egitimini iyilestirmeyi amaclamaktadir. Esitlik 3.26’da parametre gradyanlarinin

karelerinin hareketli bir ortalamasini gosteren bagint1 verilmistir.
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v, :ﬂl *V/,—l +(1_181)*[VE(915)]2 (3-26)

Denkleme gore, S, bozulma orani (decay rate) ifade etmektedir. Esitlik 3.27°de

hareketli ortalamanin kullanildig1 parametre vektorii verilmistir.

a*VE(d,)

N

00 =0, - (3.27)

Burada ¢, sifira bolinmeyi onlemek igin eklenen kiiciik bir sabittir. RMSProp
algoritmasi, biiylik gradyanlarda parametre 0grenme oranlarimi etkin bir sekilde

azaltir ve kiiciik gradyanlarda parametre 6grenme oranlarini artirir [69].

Uyarlanabilir moment tahmini (Adam): RMSProp algoritmasindan farkli olarak
hem parametre gradyanlarimin hem de kare degerlerinin hareketli ortalamasini
tutmaktadir. Esitlik 3.28’de parametre gradyanlarmi, Esitlik 3.29’da parametre

gradyanlarinin karesini kullanan hareketli ortalama bagintilar1 verilmistir.

m, :ﬂl*m/—l +(1_ﬂ1)*VE('9/,) (3-28)

V, =B %V, + (L= B,)*[VE(Q)I (3.29)

Esitlikte, B, ve f,bozulma oranlari, sirasiyla gradyan bozulma faktorii ve kare

gradyan bozulma faktoriinii ifade etmektedir. Esitlik 3.30°da hareketli ortalamalarin

kullanildig1 parametre vektorii verilmistir.

*
a*m,

Frve

0,,=0,- (3.30)

Gradyanlar ¢ogunlukla giiriiltii igeriyorsa, gradyanin hareketli ortalamasi kiigiiliir ve

bu nedenle parametre giincellemeleri de kiigtiliir [106].
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3.5.5. Hiper parametreler

Hiper parametreler, 6grenme siirecini tanimlayan probleme ve veri setine gore
farklilik gosteren parametrelerdir. Model parametrelerinin aksine hiper parametreler
O0grenilmez. Gelismis performans elde etmek i¢in, model gelistirici modele uygun

olarak hiper parametreleri ayarlamasi gerekmektedir [102].

Derin 6grenme uygulamalarinda kullanilan baslica hiper parametreler, veri setinin
biiytikliigii ve cesitliligi, bir katmandaki noronlarin sayisi, gizli katmanlarin sayisi,
aktivasyon fonksiyonu, optimize edici algoritma, mimarinin 6grenme orani, epok
sayisi, mini kiime biiylikligii, kayip fonksiyon, seyreltme degeri, ag agirliklarini
baglatma yontemleri, ESA’da kullanilan filtre boyutlari, havuzlama metodu

olabilmektedir.

Cok kiiciik bir 6grenme orani, ¢ok yavas bir egitim siirecine ve lokal minimuma
takilmasina neden olurken, cok biiyiikk bir 0grenme hizi asmaya ve kayip
fonksiyonunun sapmasina neden olabilmektedir. En uygun ¢6ziim, 6§renme oranini

baslangigta yiiksek tutmak, daha sonra en diisiik hata oranina ulasana kadar

azaltmaktir [102].

3.6.Gorsellestirme

Bir ESA'nin o6nemli yonlerinden biri, bir kez egitildiginde, ozellik g¢ikarict

fonksiyonu goren bir dizi 6zellik haritasi veya filtre 6grenmesidir.

Katman aktivasyonu: Bu, agin ileri besleme sirasinda néronlarin aktivasyonunu
gorsellestiren en yaygin ag gorsellestirme seklidir. Her 6grenilen filtrenin, her giris
goriintiisiine verdigi tepkiyi gosterir. Ayni zamanda filtrelerin ¢ogunun herhangi bir

kullanight 6zellik 6grenip 6grenmedigi konusunda fikir vermektedir [71].

Filtre gorsellestirme: ESA filtrelerinin, gorsellestirildiginde her filtrenin ne tiir bir

goriintli 6zelligini yansitabilecegini gostermektedir [71].
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3.7.Sinir Agim1 Degerlendirme

Olusturulan derin sinir agindan smiflandirma modeli elde edildikten sonra modelin
dogrulugunu, performansinmi belirlemek gerekmektedir. Bu sayede gelistirilen farkli
modellerle karsilastirma islemleri yapilabilmektedir. Bunun i¢in 6ncelikle gelistirilen
modelin asir1 6grenme ve yetersiz 6grenme durumlarindan uzak tutmak, daha sonra

dogrulama siirecinden gegirerek performans metriklerini elde etmek gerekmektedir.

3.7.1. Asir1 6grenme ve yetersiz 6grenme durumlari

Derin 6grenmede temel konu, optimizasyon ve genellemedir. Optimizasyon, egitim
verilerinde miimkiin olan en iyi performansi elde etmek i¢in bir model gelistirme
siirecine (makine 6greniminde 6grenme), genelleme ise egitimli modelin daha 6nce

hi¢ gormedigi verilerde ne kadar iyi performans gosterdigine isaret etmektedir [81].

Asirt 6grenme, gelistirilen modelin egitim veri setini ¢ok iyi modelledigi fakat yeni
veriler s6z konusu oldugunda yaniltic1 kaliplar1 6grendigi durumlarda olusmaktadir.
Yani modelin genelleme yetenegi yetersiz kalmaktadir. Dolayisiyla egitim hatasi ile

test hatas1 arasindaki bosluk ¢ok biiyiik oldugunda meydana gelir [69].

Yetersiz O0grenme, gelistirilen modelin egitim veri setini modelleyemedigi
durumlarda olugsmaktadir. Yani, egitim setinde model yeterince diisiik bir hata degeri
elde edemediginde ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 3.25°de genellestirme hatasi

gosterilmistir.

A

Yetersiz | Agsin  |-- Egitim hatasi
2 Ogrenme | Ogrenme | — Genellestirme hatas

?

Hata
’,

\ Genellegtimme
4= ==Y _ _boslugu

Optimal kapasite

Sekil 3.25. Genellestirme hatasi

48



Yetersiz 0grenmeyi gidermek i¢in; daha fazla veri almak, daha biiylik bir egitim
modeli gelistirmek, veri artirma islemleri yapmak gerekmektedir. Asir1 6grenmeyi
gidermek i¢in; seyreltme katmani eklemek, kiime normalizasyonu uygulamak ve
diizenlilestirme parametreleri belirlemek ve veri artirma islemleri yapmak

gerekmektedir [81].

3.7.2. Dogrulama siireci

Dogrulama siirecinde, veri seti egitim ve kontrol grubu olmak iizere iki parcaya
boliinmektedir. EZitim veri seti kullanilarak siniflandirict model elde edilir. Daha
sonra gelistirilen smiflandiric1 model, kontrol verisi lizerinde test edilerek tahminler
elde edilir [107]. Veri setinin egitim ve kontrol seklinde boliinmesini saglamak

amaciyla bazi yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden bazilar1 sunlardir:

Disarida tutma: Bu yontem biiyliik veri setlerinde tercih edilmektedir. Veri
kiimesinin %70’1 gibi belirli bir orani rasgele segilerek egitim seti olusturulur. Geri

kalanlar kontrol grubu olarak belirlenmektedir.

k-kath ¢apraz dogrulama: Bu yontem veri setinin kii¢iik oldugu durumlarda tercih
edilmektedir. Veri seti k esit parcaya boliiniir. Bu parcalardan k-1 tanesi egitim, bir
tanesi kontrol i¢in kullanilir. Bu islem k defa tekrar eder ve her seferinde elde edilen

dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak gelistirilen modelin dogruluk degeri elde

edilir [107].

Uclii ayirma: Veri seti egitim, dogrulama ve kontrol olmak iizere 3 gruba
ayrilmaktadir. Dogrulama grubu, gelistirilen modelin hiper parametrelerini
ayarlarken egitim veri setine uygun bir modelin tarafsiz bir degerlendirmesini

saglamak i¢in kullanilmaktadir.
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3.7.3. Performans metrikleri

Performans1 belirleyebilmek i¢in Oncelikle egitim veri kiimesinde gelistirilen
modelin egitilmesi, ardindan kontrol veri kiimesinde tahminlerin elde edilmesi

gerekmektedir.

Siniflandirma islemlerinde gergek veri ile tahmin edilen degerleri karsilastirmak igin
karigiklik matrisi kullanilmaktadir. Matrisin siitunlar1 gercek hedef degerlere ait sinif
etiketlerini, satirlart tahmin edilen ¢ikis sinif etiketlerini gostermektedir [108]. Sekil

3.26’da ikili siniflandirici i¢in 6rnek karisiklik matrisi gosterilmektedir.

Gerg¢ek Deger

P N

Tahmin Edilen | P | TP FP
Deger N | FEN TN

Sekil 3.26. Karisiklik matrisi

Gercek pozitif (TP): Gergek degeri pozitif ve tahmin edilen degerin de pozitif
oldugu degerlerdir.

Gercek negatif (TN): Gergek degeri negatif ve tahmin edilen degerin de negatif
oldugu degerlerdir.

Yanhs pozitif (FP): Ger¢ek degeri negatif fakat tahmin edilen degerin pozitif oldugu

degerlerdir.

Yanhs negatif (FN): Gergek degeri pozitif fakat tahmin edilen degeri negatif oldugu

degerlerdir.

Karigiklik matrisinden hesaplanan bazi performans olgiitleri vardir. Bu dlciitlerden

bazilar1 sunlardir:
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Dogruluk olciitii: Gergek degerlerin, tahmin edilen degerlerle hangi oranda ayni
oldugunu ortaya koymaktadir. Esitlik 3.31°de verilen bagintt yardimiyla

hesaplanmaktadir.

Dogruluk= TP+TN (3.31)
TP+TN+ FP + FN

Dogruluk o6lgiitii kullanilarak hata oranina 1-dogruluk bagintisiyla ulasilmaktadir.
Dogruluk 6lg¢iitii degerinin biiyiikliigii 6nemlidir ve siniflandirma modelinin tahmin

edebilme giiciinii gostermektedir.

Duyarhhk: Siniflandiricinin gergek pozitif degeri tahmin edebilme basarisini elde
etmek amactyla kullanilmaktadir. Dogru pozitif oran (TPR) veya hatirlatma (Recall)

adi1 da verilmektedir. Esitlik 3.32de verilen bagint1 yardimiyla hesaplanmaktadir.

Duyarlilik= & (3.32)

TP+ FN

Ozgiinliik: Smiflandiricinin gergek negatif degeri tahmin edebilme basarisini elde
etmek amaciyla kullanilmaktadir. Dogru negatif oran (TNR) olarak da

adlandirilmaktadir. Esitlik 3.33’de verilen bagint1 yardimiyla hesaplanmaktadir.

) ™
Ozeiimlik= — N 3.33
B TN+ FP (3.33)

Kesinlik: Smiflandiricinin tahmin edilen pozitif degerin o sinifa ait tiim gozlemler
icindeki paymi O6lgmek amaciyla kullanilmaktadir. Pozitif tahmini deger adi da

verilmektedir. Esitlik 3.34’de verilen bagint1 yardimiyla hesaplanmaktadir.

TP
TP+ FP

Kesinlik= (3.34)
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F1 puani: Duyarlilik ve kesinlik 6lgiitlerinin harmonik ortalamasi F1 puanmi olarak
isimlendirilmektedir. Her iki olgiitii  birlikte degerlendirmek amaciyla

kullanilmaktadir. Esitlik 3.35°de verilen bagint1 yardimiyla hesaplanmaktadir.

F1 puani= [ ( Duyarlilik * Kesinlik ) / ( Duyarlilik + Kesinlik ) | (3.35)

Negatif tahmini deger (NPV): Smiflandirma sonucu negatif olanlarin i¢inde ne
kadarinin gercekte hasta olmadigimi gostermektedir. Ayni zamanda siniflandirma
sonucu gercekte hasta olmama olasiligini da ifade etmektedir. Esitlik 3.36°da verilen

bagint1 yardimiyla hesaplanmaktadir.

] - TN
Negatif tahmini deger = ———— 3.36
9 T INTFN (3.36)

Yanhs pozitif oram1 (FPR): Siniflandirma sonucu pozitif ¢ikanlarin yanlis olma
olasiligin1  gostermektedir.  Esitlik  3.37°de  verilen bagmti  yardimiyla

hesaplanmaktadir.

FP
Yanl 1 = 3.37
anlis pozitif orani N+ FP (3.37)

Yanhs kesif oram (FDR): Gergek degeri negatif fakat tahmin edilen degeri pozitif
olan degerlerin oranim1 gostermektedir. Esitlik 3.38’de verilen baginti yardimiyla

hesaplanmaktadir.

FP
Yanlis kesi = — 3.38
anlis kesif orant TP+ FP ( )

Yanhs negatif oram (FNR): Siiflandirma sonucu negatif ¢ikanlarin yanlis olma
olasiligini  gostermektedir.  Esitlik  3.39°da  verilen bagmti  yardimiyla

hesaplanmaktadir.

Yanls negatif orant = _ N (3.39)

FN +TP
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Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC): Matthews korelasyon katsayisi, ikili

siiflandirmalarin kalitesinin 6l¢iisii olarak makine dgrenmesinde kullanilmaktadir

[109].

Dogru ve yanlig pozitiflerin ve negatiflerin karigiklik matrisini tek bir sayi ile tarif

etmede kullanilir [110]. Esitlik 3.40°da verilen bagint1 yardimiyla hesaplanmaktadir.

MCC = (TP*TN) — (FP*FN)
J(@P+FP)*(TP+FN)* (TN + FP)* (TN + FN))

(3.40)
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4 ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Manyetik rezonans goriintiilerinin elde edilmesi

Gogiis MR goriintiileri, 1.5 Tesla'da (Achieva, Philips, Hollanda) sekiz kanalli 6zel
gogiis bobinleri kullanilarak hastalar yatay bir pozisyonda iken gergeklestirildi.
Eksenel diizlemde yag baskisiz T1 agirlikli taramalar (TR: 550 ms TE: 10 ms THK:
3 mm, FOV: 300 mm NSA: 2 T: 1.55 dk), T2 agirlikli gradyan eko (GRE) taramalari
yag baskili elde edildi (TR: 4000 ms TE: 125 ms FOV 300 mm NSA: 2 T: 1.40 dak).

Otomatik intraven6z bolus uygulamasi ile dinamik kontrastli goriintiileme yapildi.
Her bir kontrastlhi seri icin, gelistirilmis olmayan serinin, gelistirilmis seriden
cikarilmasi yoluyla, sonu¢ goriintiileri elde edildi. Bu goriintiiler MR goriintiileme
yapildiktan sonra MR cihazinin is istasyonundan kalinligi 2.0 mm'den az olan
DICOM formatindadir. Islemler sonucunda, 65536 farkli gri seviyeli (0-65535) renk

iceren 288x288 ¢oziiniirliige sahip uintl6 veri tiirlinde goriintiiler elde edildi.

4.2 \Veri seti

Ham veri setindeki MR goriintiileri, Haseki Egitim ve Arastirma Hastanesi,
Radyoloji Boliimiinden alinmistir. Kurum ve girisimsel olmayan arastirmalar etik
kurulu bu retrospektif ¢alismay1 onaylamistir. Veri kiimesi, aralarinda 200 timor
bolgesinin meme MR goriintiilerinden, 98'i iyi huylu (17.63+ 5.79 mm) ve 102 habis
(29.80+9.88 mm) olarak olusturulmustur. Enfeksiyon ve graniillomatdz mastitis

hastalar1 ve MR goriintiisliniin ¢arpik oldugu hastalar calismaya dahil edilmemistir.

BI-RADS (Breast MRI imaging and data system) lezyon karakteristikleri iki
radyolog tarafindan bagimsiz olarak degerlendirilmis ve lezyonlu bolgeler iyi huylu
ve habis olarak smiflandirilmistir. Daha sonra, tiim lezyonlarin tanisi, bir ¢ekirdek
igne biyopsisiyle (16G otomatik ¢ekirdek igne, Geotek, TURKIYE) dogrulanmistir.

Cizelge 4.1, veri setinin 6zelliklerini gostermektedir.

54



Cizelge 4.1. Veri seti ozellikleri

Lezyon Sayisi 200

Iyi huylu 98(ortalama boyut 17.63+ 5.79 mm)
Habis 102(ortalama boyut 29.80+ 9.88 mm )
Coziiniirlik 288x 288

Resim Formati DICOM

Sekans Dinamik Kontrastli MR

Kesit kalinhgi <2.0mm

Sekil 4.1’de olusturulan veri setindeki orijinal iyi huylu O6rnek goriintiiler

gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Veri setindeki orijinal iyi huylu timdér 6rnekleri

Sekil 4.2°de olusturulan veri setindeki orijinal habis Ornek goriintiiler

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Veri setindeki orijinal habis tiimor 6rnekleri

4.3 Tlgili tiimor bolgesinin belirlenmesi ve 6nislem

Veri setindeki goriintiiler, ham veri setinden ayni en boy oraniyla MR kesitlerinden
timor bolgeleri kirpilarak elde edilmistir. Daha sonra, her goriintii 50x50'ye yeniden
boyutlandirilmistir. Bundan sonra, piksel degerleri normallestirilmistir. Son olarak,
onceden egitilmis derin sinir agi DnCNN, goriintiileri dengelemek ve giiriiltiileri

azaltmak i¢in veri setindeki her normalize edilmis goriintiiye uygulanmistir.

Sekil 4.3'deki MR kesitinin sol {ist kismindaki siipheli bolge, Sekil 4.4.(a)'y1 elde
etmek i¢in ayni en boy oranina sahip dikdortgen seklinde kirpilmistir. Ardindan,
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kirpilmis goriintii 50x50'ye yeniden boyutlandirildi, normalize edildi ve DnCNN
derin sinir ag1 kullanilarak giiriiltiiler giderildi. Sonug olarak Sekil 4.4.(b)'deki 6rnek

goriintii elde edildi.

Sekil 4.3. Orijinal goriinti

(@) (b)
Sekil 4.4. (a) Kirpilmis orijinal tiimorlii bolge (b) Yeniden boyutlandirilarak 6n

islemden ge¢mis tiimorli bolge

DnCNN sinir ag1 59 katmandan olusmaktir ve sadece gri tonlamali goriintiilerde
kullanilabilmektedir. Sekil 4.5.(a), 6nislemden ge¢mis iyi huylu ve Sekil 4.5.(b) ise

kotii huylu timorlerin bazilarin gosterir.

O [
El

() (b)
Sekil 4.5. Veri kiimesinde 6nislemden ge¢mis tiimdr 6rnekleri (a) iyi huylu 6rnekler

(b) habis ornekler

L K3

<
@
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Sekil 4.6’da simiflandirma siireci gosterilmistir. Ilgili tiimor bdlgesi belirlenmis ve
onislemden gecirilmis lezyonlar sirastyla ESA katmanlarindan gegirilerek otomatik

gorsel ozellikler ¢ikarilmis ve siniflandirma igslemi yapilmistir.

l’!lh bolgenin
belirlenmesi ve 6nis glem

Evrigimsel Sinir O:ﬂllmlzr Sl.uf’la:\dlrma vi Huylu
A Katmanlan HaLl

Sekil 4.6. Smiflandirma siireci

4.4 Veri artirma

Onerilen agm veri kiimesindeki goriintiilerin tiim ayrmtilarin1 ezberlemesini ve
ilgisiz Oriintiileri Ogrenmesinin Oniine ge¢cmek icin ¢evrimi¢i veri artirma
uygulanmistir. Bir gorlintli verisi artiricisi, yeniden boyutlandirma, dondiirme ve
yansitma gibi goriintii biiylitme iglemleri i¢in bir dizi 6n isleme se¢enegi yapilandirir.
Bu nedenle, goriintiilerde rastgele olarak dikey ve yatay da 3 piksel kaydirma, 20

derecelik bir aciyla dondiirtiilmiistiir.
4.5.0nerilen ESA modeli
Calismada gelistirilen ESA modelin yazilimsal alt yapis1 Matlab ortaminda

gelistirilmistir. Nvidia GTX 1050 ekran kartina sahip masaiistii bilgisayarda

uygulanmistir. Sekil 4.7°da modelin mimari yapis1 gosterilmektedir.
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512 1024

1024

Sekil 4.7. Onerilen ESA modeli

Onerilen ESA ag mimarisi 6 adet evrisim, kiime normalizasyonu, dogrultulmus
lineer birim fonksiyonu ve maksimum havuzlama katmanindan, 1 adet seyreltme,
tamamen bagli katmandan ve softmax aktivasyon fonksiyonu katmanlarindan
olusmaktadir. Ag egitim siirecinde “Adam” olarak adlandirilan Adaptive Moment

tahmini metodunu kullanmustir.

Onerilen modelde boyutlar1 50x50x1 olan goriintiiye, filtre sayis1 32 filtre boyutu
7x7x1 olan ilk evrisim katmani uygulanmstir. Ikinci evrisim katmani girdi olarak ilk
evrisim katmaninin ¢iktisin alir ve 5x5x32 boyutunda 64 filtre ile filtreler. Ugiincii
evrigim katmani, ikinci evrisim katmaninin ¢ikismna bagli 3x3x64 boyutunda 128
cekirdege sahiptir. Tim evrisim katmanlar1 maksimum havuzlama ve kiime

normalizasyonu katmanlariyla birbirine baglanmistir.

Havuz boyutu 2x2 olarak uygulanmigtir. Seyreltme katmani, tamamen bagh
katmandan once kullanilmistir. Sistemin ezberlemesini Onleyerek bir diizenleme
gorevi goriir. Rastgele giris elemanlarinin %350’sini sifira ayarlar. Cizelge 4.2,

Onerilen ag mimarisini daha detayl gostermektedir.

Cizelge 4.2. Onerilen ag mimarisindeki katmanlar

No Tiir Tanimi

1  Giris Goriintiisii 50x50x1 boyutundaki goriintiiler sifir merkezli

normalizasyon

2 Evrisim Filtre say1s1=32, filtre boyutu=7x7x1, kaydirma adimi=
[1 1], piksel ekleme=[111 1]

3 Normalizasyon 32 kanal ile kiime normalizasyonu

4 Aktivasyon ReLU Aktivasyon fonksiyonu
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5  Maksimum Filtre boyutu=2x2, kaydirma adimi=[2 2],
Havuzlama piksel ekleme=[0 0 0 0]
6  Evrisim Filtre say1s1=64, filtre boyutu=5x5x32, kaydirma
adimi=[1 1], piksel ekleme=[111 1]
7 Normalizasyon 64 kanal ile kiime normalizasyonu
8  Aktivasyon ReLU Aktivasyon fonksiyonu
9  Maksimum Filtre boyutu=2x2, kaydirma adimi=[2 2], piksel
Havuzlama ekleme=[0 0 0 0]
10 Evrigim Filtre say1s1=128, filtre boyutu=3x3x64, kaydirma
adimi=[1 1], piksel ekleme=[1 11 1]
11 Normalizasyon 128 kanal ile kiime normalizasyonu
12  Aktivasyon ReLU Aktivasyon fonksiyonu
13 Maksimum Filtre boyutu=2x2, kaydirma adimi=[2 2], piksel
Havuzlama ekleme=[0 0 0 0]
14 Evrisim Filtre say1s1=256, filtre boyutu=3x3x128, kaydirma
adimi=[1 1], piksel ekleme=[1 11 1]
15 Normalizasyon 256 kanal ile kiime normalizasyonu
16 Aktivasyon ReLU Aktivasyon fonksiyonu
17  Maksimum Filtre boyutu=2x2, kaydirma adimi=[2 2], piksel
Havuzlama ekleme=[0 0 0 0]
18 Evrigim Filtre say1s1=512, filtre boyutu=3x3x256, kaydirma
adimi=[1 1], piksel ekleme=[1 11 1]
19 Normalizasyon 512 kanal ile kiime normalizasyonu
20 Aktivasyon ReLU Aktivasyon fonksiyonu
21 Maksimum Filtre boyutu=2x2, kaydirma adimi=[2 2], piksel
Havuzlama ekleme=[0 0 0 0]
22 Evrigim Filtre say1s1=1024, filtre boyutu=3x3x512, kaydirma
adimi=[1 1], piksel ekleme=[1 11 1]
23 Normalizasyon 1024 kanal ile kiime normalizasyonu
24 Aktivasyon ReLU Aktivasyon fonksiyonu
25 Seyreltme 50% seyreltme katmani
26 Tamamen Baglh 2 tamamen bagl katman
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Katman

27  Aktivasyon Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

28 Smiflandirma Capraz entropi kayip fonksiyonu ve Adam Optimize

Edici

Cizelge 4.3’de, modelin karmasikligin1 ifade eden her bir katmanin aktivasyon

boyutu ve 6grenilebilir parametre sayilar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. Onerilen ag mimarisinin parametre sayilari

Katman Tiir Aktivasyon  Ogrenilebilir Toplam
no boyutu parametreler ogrenilebilir
parametre
sayisl
1 Giris Gortintiisii  50x50x1 - 0
2 Evrisim 46x46x32 Agirliklar7x7x1x32 1600
Bias 1x1x32
3 Normalizasyon  46x46x32 Ofset 1x1x32 64
Olgekleme 1x1x32
4 Aktivasyon 46x46x32 - 0
S Maksimum 23x23x32 - 0
Havuzlama
6 Evrigim 21x21x64 Agirliklar 5x5x32x64 51264
Bias 1x1x64
7 Normalizasyon  21x21x64 Ofset 1x1x64 128
Olgekleme 1x1x64
8 Aktivasyon 21x21x64 - 0
9 Maksimum 10x10x64 - 0
Havuzlama
10 Evrisim 10x10x128 Agirliklar 73856
3x3x64x128 Bias
1x1x128
11 Normalizasyon =~ 10x10x128 Ofset 1x1x128 256
Olgekleme 1x1x128
12 Aktivasyon 10x10x128 - 0
13 Maksimum 5x5x128 - 0
Havuzlama
14 Evrisim 5x5x256 Agirliklar 295168
3x3x128x256

Bias 1x1x256
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15 Normalizasyon  5x5x256 Ofset 1x1x256 512
Olgekleme 1x1x256
16 Aktivasyon 5x5x256 - 0
17 Maksimum 2x2x256 - 0
Havuzlama
18 Evrisim 2X2x512 Agirliklar 1180160
3x3x256x512
Bias 1x1x512
19 Normalizasyon = 2x2x512 Ofset 1x1x512 1024
Olgekleme 1x1x512
20 Aktivasyon 2x2x512 - 0
21 Maksimum 1x1x512 - 0
Havuzlama
22 Evrisim 1x1x1024 Agirliklar 4719616
3x3x512x1024
Bias 1x1x1024
23 Normalizasyon  1x1x1024 Ofset 1x1x1024 2048
Olcekleme 1x1x1024
24 Aktivasyon 1x1x1024 - 0
25 Seyreltme 1x1x1024 - 0
26 Tamamen Bagli  1x1x2 Agirliklar 2x1024 2050
Bias 2x1
Katman
27 Aktivasyon 1x1x2 - 0
28 Smiflandirma - - 0
Toplam - - - 6327746

Ayrica probleme ve veri kiimesine gore farklilik gosterebilecek Ogrenme hizi,

gradyan faktorii, epsilon gibi bazi hiper parametreler bulunmaktadir. Cizelge 4.4’de,

agda kullanilan hiper parametreler, degerleri ile birlikte 6zetlemektedir.

Cizelge 4.4. Hiper parametreler

Optimize Edici Adam
Gradyan bozulma faktorii 0.900
Kare Gradyan bozulma faktorii  0.999
Epsilon 108
Baslangi¢c 68renme oram 107
Seyreltme parametresi 0.5

L2 Diizenlilestirme 10
Gradyan Esik Metodu L2 Norm
Gradyan Esik Deger Inf
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Dogrulama Frekansi

5

Dogrulama Dayanci 5
Maksimum Epok 500
Mini Kiime Boyutu 128
Karistirma Her Epok

4.6.0nerilen modelin egitilmesi

On isleme asamasindan sonra, veri kiim

esi, %70’1 egitim grubu ve %30’u kontrol

grubu olarak kullanilmak tizere rastgele bir sekilde iki pargaya boliinmistiir. Cizelge

4.5, egitim ve kontrol gruplarinda kullanilan lezyon sayilarin1 gostermektedir.

Cizelge 4.5. Egitim ve kontrol gruplari

Gruplar Habis Iyi huylu Toplam
Egitim Grubu 70 70 140
Kontrol Grubu 32 28 60
Toplam 102 98 200

Agirliklar, rastgele bagimsiz olarak sifir

ortalama ve standart sapma 0.01 ile normal

bir dagilimdan 6rnekleme yaparak baslatilmistir. Sekil 4.8 ve Sekil 4.9, onerilen

model i¢in egitim siireclerindeki dogruluk ve kayip grafiklerini gostermektedir.

Training Accuracy
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Sekil 4.8. Onerilen ESA modelinin dogruluk grafigi
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Sekil 4.9. Onerilen ESA modelinin kay1p grafigi

Egitim siirecinde dogrulugunun (mavi ¢izgi) ve validasyon dogrulugunun (kesik

siyah ¢izgi) birbirine yaklastigi goézlemlenmektedir. Ayrica, kayip grafigine gore,

hem egitim kayb1 hem de dogrulama kayb1 diisiiktiir ve egitim siireci boyunca azalir.

Sekil 4.10’da, 50x50x1 giris gorintisiinde birinci evrisim katmani ‘“conv 1”

tarafindan 6grenilen 7x7x1 boyutunda 32 adet gorsel 6zellik gosterilmektedir. Sekil
4.11’de ise Sekil 4.10°daki gorsel oOzelliklerin Sekil 4.4.(b)'deki goriintiiye

uygulanmis halini géstermektedir.
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Sekil 4.11. Ozelliklerin Sekil 4.4.(b)’ye uygulanmasi

4.7.0Onerilen modelin performansinin degerlendirmesi
Burada, yalnizca piksel bilgileri kullanilarak, ¢evrimigi veri bilyiitme gostergeli cok
katmanli bir ESA modeli tasarlanmistir. Model, nispeten biiyiik lezyonlarla, yani iyi

huylu 17.63 £ 5.79 mm ve habis 29.80 + 9.88 mm ile egitilerck test edilmistir.

Gelistirilen ESA modelinin etkinligi, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, kesinlik, F1

Puani, Yanlis Olumsuz Oran, Yanlis Kesif Orani, Yanlis Olumlu Oran, Olumsuz

65



Tahmini Deger ve Smiflandirma Dogruluk, Matthews Korelasyon Katsayisi gibi bazi

performans Olgiitleri kullanilarak degerlendirildi.

Bu performans olgiitleri, Sekil 4.12°de verilen karisiklik matrisi kullanilarak

degerlendirilmistir.
Confusion Matrix
B 28 1 96.6%
N ae7% 1.7% 3.4%
"
[}
L
S Wil 0 31 100%
3 Va9 0.0% 51.7% 0.0%
5
¢}
100% 96.9% 98.3%
0.0% 3.1% 1.7%
oS &

Target Class

Sekil 4.12. Onerilen modelin karisiklik matrisi

Onerilen ESA ag1, grafik ekran kartinmn islemcisini kullanarak ilk defa karsilastigi 60
timorlii bolgeden 59’unu dogru tahmin etmistir. Bir habis timori dogru sekilde
tespit edememistir. Agin dogrulugu % 98.33'tiir. Agin hata oran1 0.0167, duyarliligi
1.0 iken, ozgiinligii %96.88, kesinlik %96.55 olarak elde edilmistir. Cizelge 4.6°da,

ag icin daha fazla performans istatistigi sunmaktadir.

Cizelge 4.6. Performans olgiitleri

Olciit Deger
Duyarlilik 1.0000
Ozgiinliik 0.9688
Kesinlik 0.9655
Olumsuz tahmini deger 1.0000
Yanlig pozitif orani 0.0313
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Yanlis kesif orani 0.0345
Yanlig negatif orani 0.0000
Dogruluk 0.9833
F1 Puani 0.9825
Matthews Korelasyon Katsayis1  0.9671

Cizelge 4.7°de son yillarda makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve derin 6grenme

teknikleri kullanilarak yapilan bazi caligmalar verilmistir. Ayrica, c¢alismalarin

cogunda ozel veriler kullanilmistir.

Cizelge 4.7. Literatiir karsilagtirmasi

No Kullamilan Metod Sonug Veri seti
1 K-En yakin komsu[29] Dogruluk=74.7%, Ozel 221 hasta
AUC=81.6%

2 Lineer diskriminant analiz,
K-en yakin komsu,

Gentleboost,
DVM,

Rasgele orman[30]

Duyarlilik =95%
Dogruluk =91%

Ozel 209 goriintii

3 DVM,

K-En yakin komsu,

Dogruluk =82.8%,
Duyarlilik =94%,

Ozel 327 hasta
(234 egitim, 93

Rasgele orman[31] Ozgiinliik =77.8%, test verisi)
AUC=80.9%

4 Bulanik K-kiimeler[32] AUC=88% Ozel 23 goriintii
(15 habis, 8 iyi
huylu)

5 Naive Bayes - Ikinci derecen AUC=87% Ozel 63 hasta

diskriminant analiz (NQDA),

DVM[33]

6 En kii¢iik mesafe siniflandirici,
Lojistik regresyon,

Duyarlilik =95%,
Ozgiinliik =78.19%,

Ozel 115 goriintii
(78 habis, 37 iyi

DVM[34] AUC=96.51%-97.55% huylu)

7  DVM[35] Dogruluk =98% Ozel 120 goriintii
(70 normal, 50
anormal)

8 DVMI37] Dogruluk =94% Ozel 70 klinik

AUC=98.5% vaka
9  Rasgele orman[38] Duyarlilik =100%, Ozel 240 hasta

Ozgiinliik =77%,
AUC=91%

10 DVM[39]

Duyarlilik =80%,
Ozgiinliik =90%,
AUC=91.9%+0.029

Ozel 115 goriintii

11 Bayes tabanl yapay sinir agi1[40]

HiSS i¢in;
AUC=92%+0.06

Ozel 41 goriintii
(34 habis, 7 iyi
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DCE-MRI ig¢in;
AUC=90%=0.05

huylu)

12 DVM[41] AUC=77% Ozel 585 vaka
13 4 DBN + Gauss Karisim Modeli Duyarlilik:96% InBreast
smiflandirici ve 2 ESA + 2 mamogram  Vveri
rastgele orman siiflandiricisi[43] seti
14 3 evrisim + DVM AUC:73% Ozel mamogram
siiflandirici[44] goriintiileri
15 2 evrisim + 1 tamamen bagli AUC:93% 64 dijital meme
katman[45] tomosentez
16 5 evrisim + 2 tamamen bagli AUC:94% 219 meme
katman[46] lezyonu
17 4 evrisim + 2 tamamen bagli InBreast icin; InBreast ve
katman[47] AUC=91% DDSM
DDSM igin; mamogram  veri
AUC=97% setleri
18 Alexnet, GoogleNet[48] Alexnet i¢in; DDSM
Dogruluk =89% mamogram  Vveri
GoogleNet igin; seti
Dogruluk =92.9%
19 Karisim toplulugu tabanli ESA Duyarlilik =97.73% Ozel 112
(ME-CNN)[51] Ozgiinliik =94.87% Kontrasth MR
Dogruluk =96.39% gOrilintlisii
20 Onerilen ESA Modeli Duyarlilik=100%, Ozel 200
Ozgiinliik=96.88%, Kontrastlh MR
Dogruluk =98.33% gorlintlisii

*AUC: Egrinin altindaki alan

Onerilen ESA modeli performans istatistikleri agisindan, Cizelge 4.7'de belirtilen

modellerden daha iyi performans gostermektedir. Egitim test denemeleri sirasinda,

model yiizde yiiz dogruluga dahi ulagsmistir ancak yontem %98.33 dogruluk oraniyla

daha kararli calismaktadir. EK olarak, Alexnet [111] 6nceden egitilmis son teknoloji

yaklagim modelleri baslangi¢ noktasi olarak kullanilmis ve onerilen ESA modeli ile

ayni sonuglar1 vermistir.
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5 SONUC VE ONERILER

Hem goriintiileme hem de bilgisayardaki gelismeler sinerjistik olarak goriintl isleme
tekniklerinin potansiyel kullaniminda hizli bir yiikselise yol agmistir. Gortintii isleme
teknikleri acisindan, Tibbi goriintiiler sadece bir resimden ibaret degildir. Daha
fazlasidir, c¢ilinkii bu goriintiiler veridir. Goriintiiler yiliksek boyutlu verilere

doniistiiriilerek, tibbin karar desteginde kullanilabilmektedir.

Derin  6grenmeyle  birlikte yapay zekd alanindaki c¢alismalar  6zellik
miithendisliginden, model miihendisligine donlismiistiir. Daha 6nceki calismalarda
arastirmacilar bir problemin ¢oziimi icin temsil kabiliyeti yiiksek 06zellikler
olusturmaya yogunlagsmistir. Glinlimiizde donanimlarin islem kapasitelerinin artmasi,

arastirmacilarin daha karmasik modeller tasarlamasina imkan vermistir.

Meme MRG goriintiileme i¢in optimum bir sistem, tlimoriin biyolojik 6zellikleri
farkliliklar1 yansitsa bile iyi huylu ve habis tiimorleri ayirt edebilmelidir. Bununla
birlikte, bu lezyonlarin benzerligi nedeniyle, biyopsi yapmadan bunlar1 dogru teshis
etmek her zaman miimkiin degildir. Bu nedenle tez kapsaminda, bilgisayar analiziyle
invazif olmayan sistemle ¢esitli boyutlardaki kitlelerin otomatik olarak karakterize

edilmesi ve siiflandirilmasi igin bir modelin tasarlanmasi amaglanmustir.

Calismada, daha 6nce higbir ¢alismada kullanilmamus, gergek hastalardan alinan MR
gorilintiilerinden  olusturulan veri seti  kullanilmistir. Onerilen model, MR
goriintiilerinden otomatik gorsel oOzellikler olusturmakta ve grafik islemcisi
kullanilarak 36 saniyede, karsilasilmayan 60 timor goriintiisiiniin 59'unu dogru
siniflandirmaktadir. Literatiirde bildirildigi iizere MRG'nin okuma siiresi uzman bir
meme radyologu i¢in 3-5 dakika iken, genel radyolog icin bu siire 10-15 dakikaya
ulagsmaktadir [112]. Bu bakimdan elde ettigimiz sonu¢ c¢alismamizin en Gnemli

avantajlarindan biridir ve bu nedenle klinik uygulamalarda kullanimi uygundur.
Kisaca, oOnerilen model, tiimoriin biyolojik bakimdan farkli &zellikler yansittigi

durumlarda dahi, iyi huylu ve koétii huylu tiimoérleri ayirt edebilmesi agisindan meme

MRG goriintiileme igin optimum bir sistemdir. Ayrica, biyopsiye ihtiya¢ duymadan
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bilgisayar analizi ile ¢esitli boyutlardaki kitleleri otomatik olarak karakterize ederek

smiflandirmaktadir.

Sonu¢ olarak % 98.33 oraninda yiliksek dogruluk derecesine sahip bir model
gelistirilmistir. Bu tez boyunca, MRG goriintiilerini kullanarak lezyonlar1 habis veya
1yi huylu timorler olarak karakterize etmek i¢in, kullanicidan bagimsiz, karar destek
stireclerinde zaman kazandiran yeni bir ESA modeli sunulmustur. Dogruluk, hata
orani, hassasiyet, 6zgiilliik ve hassasiyet gibi performans 6l¢iitleri, agin umut verici
oldugunu gostermektedir. Yontem klinik uygulamada kullanilabilir ve gereksiz

biyopsileri dnlenmesine yardimci olmaktadir.
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