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OZET

Glioblastoma MultiForme (GBM) yiiksek seviyeli beyin tiimorleri arasinda olup erken
tespit edilmesi hayati 6neme sahiptir. Literatiirde beyin tiimérlerinin derin 6grenme ile
yiiksek performansla tespitine yonelik ¢aligmalar mevcuttur ancak beyin timorlerinin ve
ozellikle GBM tiimoriiniin hizli, etkin, daha kolay, daha diisiik riskle, daha diisiik maliyetle
ve otomatik tespitine yonelik biitiinciil ¢oziimler bulunmamaktadir. Bu tez calismasinda
meyil artirrmli makineler, evrisimli sinir aglar1 ve kapsiil aglar1 gibi gtincel teknolojiler
kullanilarak beyin cerrahlarinin erken teshisine olanak saglayacak yapay zeka ¢ozimleri
gelistirilmistir. Bu kapsamda hem literatiirde siklikla kullanilan bir kiyaslama veri seti hem
de Gazi Brains Dataset 2020 veri setinin de temellerini olusturan yerel bir veri seti
kullanilmistir. Yerel veri seti tizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda Xception modeliyle
%98’e varan smiflandirma orani ile %94’e varan GBM tiimorii hassasiyet orani elde
edilirken, kiyaslama veri seti tizerinde farkli tiim6r tiplerinin siniflandirilmasi igin yapilan
calismalarda ise %91,4 ile %98,7 arasmnda degisen genel smiflandirma oranlar: elde
edilmistir. Ayrica, problem uzayma onerilen ¢6ziimlerimiz kapsaminda literatlirde —
bildigimiz kadariyla- ilk defa bir MR goriintiisiiniin normal vakaya veya GBM vakasina ait
olup olmadiginin otomatik tespiti de gergeklestirilerek %94’¢ varan GBM vakasi
hassasiyet oranlar1 eclde edilmistir. Tez kapsaminda mevcut modellerin probleme
uyarlanarak uygulanmasmin yani swra yeni modeller de gelistirilmistir. Bu kapsamda
Xception modelinde tam baglantili katman yerine Kapsiil aglar1 dinamik yonlendirme
katmani kullanilarak XCaps olarak adlandirdigimiz yeni bir model onerilmis, bu sayede
yaklasik 23 milyon olan egitilebilir parametre sayisi yaklasik 21 milyona indirilerek
smiflandirma kesinligi %96,3’den %96,7 e yiikseltilmistir. Bununla birlikte Kapsiil Aglari
dinamik yonlendirme katmanmin agirlik giincelleme islemi Onerdigimiz degisiklikle
optimize edilebilir hale getirilmis ve ESA-Kapsil modelinde uygulanarak smiflandirma
kesinligi %90,07°den %91,42’ye yiikseltilmistir.
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ABSTRACT

Early detection of Glioblastoma MultiForme (GBM) that is among high-level brain tumors
is vital. There are studies in the literature for the detection of brain tumors by deep learning
with high performance, but there are no holistic solutions for rapid, effective, easier, less
risky, lower cost and automatic detection of brain tumors and especially GBM tumor. In
this thesis, artificial intelligence solutions have been developed to enable early diagnosis of
neurosurgeons by using current technologies such as Gradient Boosting Machines,
Convolutional Neural Networks and Capsule Networks. In this context, both a benchmark
dataset frequently used in the literature and a local dataset that constitutes the basis of the
Gazi Brains Dataset 2020 dataset were used. In experimental studies conducted on the
local data set, the classification rate of up to %98 with the Xception model and up to %94
GBM tumor sensitivity rate were achieved, and the general classification accuracy ranging
from %91,4 to %98,7 in the studies conducted for the classification of different tumor
types on the benchmark data set were obtained. In addition, within the scope of our
solutions proposed to problem space, - to the best of our knowledge - for the first time in
the literature, automatic detection of whether an MR image belongs to the normal case or
GBM case has been achieved and GBM case sensitivity rates have been achieved up to
%94. In the scope of the thesis, besides applying the existing models to the problem, new
models were also developed. In this context, a new model, which was called as XCaps,
was proposed by using the Capsule Networks dynamic routing layer instead of the fully
connected layer in the Xception model, thereby reducing the number of trainable
parameters from about 23 million to about 21 million, thus increasing the classification
accuracy from %96,3 to %96,7. In addition, weight update process of the Capsule
Networks dynamic routing layer was modified such that it became optimizable and the
classification accuracy has been increased from %90,07 to %91,42 when applied in the
CNN-Capsule model.
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1. GIRIS

Diinya Saglik Orgiitii’niin merkezi sinir sistemi tiimoér smiflandirmasma gére beyin
tiimorleri 4 farkli seviyede siiflandirilmakta olup, 4. seviye timorler en hizli yayilan ve en
Olimcul olanlaridir. Glioblastoma MultiForme (GBM) ve bunun alt kategorileri yiiksek
dereceli tiimoér-gliomas olarak siniflandirilmakta olup bunlarin erken teshisi hasta igin
hayati 6neme sahiptir. Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme bir¢ok hastaligin teshisinde
etkili sekilde kullanilmakta olan yontemlerden birisi olup, beyin timdrlerinin tespitinde de

basaril1 sonucglar vermektedir.

Literatiir c¢alismalarini inceledigimizde bir MR goriintiisiinde beyin timori olup
olmadigimin veya beyin timor bolgesinin tespitine yonelik, gerek geleneksel makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve gerekse son yillarda derin 6grenme algoritmalarmi esas alan
coziimler onerildigi ve Ozellikle derin 6grenme ile yiiksek performans degerleri elde
edilebildigi goriilmektedir. Ancak bu g¢alismalarin ¢ogunlukla, kisith sayidaki kiyaslama
veri seti lizerinde yapilmis oldugu, veri gesitliliginin yerel veri setleri kullanilarak nadiren
saglanabildigi, vakaya 6n tan1 konmasindan kesin teshise kadar tiim siiregleri kapsayan
bltuncil ¢éziimler onerilmedigi, teshis i¢in gerekli MR gorintl sayisinin azaltilmasina
yonelik yaklasimlar gelistirilmedigi, MR goriintli diizlemi ve tipi agisindan, MR gorintl
farkliliklarin otomatik tespite ve dolayisiyla teshise etkisinin analiz edilmedigi ve 6zellikle
2017 yilindan sonra Onerilen LightGBM ve Kapsiil Aglar1 gibi giincel algoritmalarin bu
problem {lizerinde nadiren uygulandig1 goriilmektedir. Literatiirdeki arastrmaya agik bu
konular da dikkate alinarak problemin detayli tanimi ve ¢0ziim Onerileri takip eden

paragraflarda sunulmaktadir.

Problemin tanimi

Diinya Saglik Orgiitii ¢alismalarma gore, merkezi sinir sistemi tiimér siniflandirmasimda
beyin tiimorleri 4 farkli dereceye ayristirilmis ve en tehlikeli olani ise hem hizli yayilmalar:
hem de en 6limcil olmalar1 agisindan 4. seviye tiimorler olarak belirlenmistir. 4. seviye
tumorler, GBM ve bunun alt kategorileri olan ve yuksek dereceli timor-gliomas
grubundadir. Dolayisiyla GBM tiimoriiniin erken teshisi hayati dneme haizdir. Beyin

cerrahisi uzmanlari kendilerine bagvuran kisilerin sikayetlerini dinledikten sonra duruma



gore beyin tiimori olup olmadiginin tespiti i¢in MR ¢ekimine karar vermektedir. Beyin
tumorlerinin  tespitinde, MR goriintiileme etkili bir sekilde kullanilmaktadir. MR
goriintiileme ile beyin anatomisinin detaylar1 ii¢ farkli diizlemde gorsellestirilmektedir.
Bunlar axial, coronal ve sagittal diizlemler olarak adlandirilmaktadir. MR goriintii serileri
T1 agirlikl, T1C agirhikly, T2 agirlhikli ve Flair olmak tizere 4 temel tipte olabilmektedir.
Beyin hastaliklarinin tespitinde T1C ve T2 agirlikli goriintiiler siklikla kullanilmaktadir.
T1C agwhkli MR goriintiileme yapilabilmesi i¢in hastaya damardan ilag verilmesi

gerekirken, T2 agirlikli goriintiilemede buna ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Bir MR gorintisunde beyin timoériniun manuel tespiti icin gérintinun timor bolgesine ait
kisimlar1 icermesi gerekir. GBM basta olmak {izere bazi beyin tiimorlerinin belirgin bir
sekli ve sabit bir yeri bulunmamaktadir. Dolayisiyla tiimor bolgesini yakalayabilmek igin
miimkiin oldugunca fazla siklikta kesit taranmasi veya alinmasi gerekecektir. MR ¢ekimi
sonrasinda olusan goriintiller radyolog incelemesine gonderilmektedir. Radyoloji
uzmanlar1 bir vaka icin ¢ekilen MR goriintiilerinin her birini inceleyerek hazirladiklar
raporu Beyin Cerrahlarina iletmekte ve kesin teshis konularak, durumun aciliyetine gore

hasta cerrahi operasyona alinmakta ve tedaviye baslanmaktadir.

Tirkrad verilerine gore Tirkiye’de radyoloji uzmanlarmin MR gorintiilerini
degerlendirme siireleri, hasta yogunlugu ve uzman eksikligi nedeniyle, ortalama 5 dakika
olabilmekte ve bu is yikii GBM gibi énemli patolojilerin tespitinde gecikmeye sebep
olabilmektedir. Bu yogunluk nedeniyle MR ¢ekimi yapildiktan sonra bunun radyologlar
tarafindan raporlanmasi bir hafta siirebilmekte 6zellikle tasra hastanelerinde bu siire 15
gline kadar da uzayabilmektedir. Bu ise bazi vakalara miidahale edilmesinde gecikmeye ve
dolayisiyla hastanin hayatini kaybetmesine neden olabilmektedir. Tim bu hususlar dikkate
alindiginda, bu tez ¢alismasinda ele alinacak problem uzayi asagidaki basliklarda

Ozetlenmistir. Bunlar;

1. Beyin tumorlerinin ve 06zellikle GBM timoérinin yiksek performans ile tespit
edilmesi,

2. Beyin tiimorii tespitinde kullanilan MR goriintii diizlemlerindeki farkliliklarin otomatik
timor tespitinde ne gibi etkilerinin oldugunun tespiti,

3. GBM tiimorii olup olmadigmin tespiti i¢in ihtiya¢ duyulacak T2 agirliklit MR goriintii

sayisinin azaltilmasi,



4. MR cekiminden kesin teshise kadarki siire¢lerin hizlandirilmasini ve insan hatalarmin

minimize edilmesini saglayacak biitiinciil bir mimari tasarlanmas,

gibi hedeflerdir.

Problem uzayindaki bu hususlara ¢6ziim olarak tez ¢aligmasi kapsaminda,

1. MR ¢ekiminden sonra olusan DICOM veya benzeri formattaki dosyalarm veya
dogrudan MR goriintiilerinin, LigthGBM ve Kapsiil Aglar1 da dahil, literatiirde basarili
sonuclar veren yapay zeka algoritmalari ile analiz edilerek 6zellikle GBM tiimorlerinin
otomatik tespit edilmesini ve timor tespit edilmesi durumunda hastaya acil miidahale
edilebilmesi igin ilgili hekimin kisa mesaj servisi veya mobil uygulama araciligiyla
aninda bilgilendirilmesini saglayacak bir sistem onerilmis ve bunun i¢in patent bagvuru
stireci (2020/13244) baslatilmustir.

2. Literatiirde kullanilan kiyaslama veri setleri haricinde yerel bir veri seti de hazirlanarak
veri cesitliligi artrilmis ve dolayisiyla probleme ¢oziim igin farkli analizler de
gerceklestirilebilmistir.

3. S0z konusu sistem dahilinde kullanilabilecek derin 6grenme modelleri egitilerek, T2
agirhikli bir MR goriintiisinde GBM tiimorii olup olmadiginin veya tiimor oldugu
bilinen T1C agwrhikli bir MR goérintusindeki beyin tumori tipinin otomatik tespiti
gergeklestirilmistir.

4. Cekim duzlemi ag¢isindan MR goriintii farkliliklar: analiz edilmis, coronal ve sagittal
goriintiiler boyun, bogaz ve yutak gibi beyin harici organlar1 da icermekteyken axial
goruntuler ise sadece beyin bdlgesini icermekte ve daha homojen bir desene sahip
olmasindan yola ¢ikilarak axial goriintiilerin modellerin egitilmesinde kullanilmasmin
siiflandirma  kesinligini artiracagi seklinde bir hipotez gelistirilmis ve bunu
desteklemeye yonelik analizler ger¢eklestirilmistir.

5. Bildigimiz kadariyla literatiirde ilk defa, T2 agilikli MR goriintustinde GBM tumoru
belirgin bir sekilde manuel olarak tespit edilemese bile bu gorintiinin normal vakaya
veya GBM vakasina ait olup olmadigmin otomatik tespiti i¢in de modeller egitilmistir.

6. Derin 6grenme kapsaminda giincel bir teknoloji olan kapsiil aglar1 incelenerek,
dinamik yOnlendirme katmaninda agirlik gilincelleme isleminde o©nceki agirlik
degerinin yeni agirhik degerine etkisinin, 6grenilmeye calisilan niteliklerin temsil
gucunu  etkileyeceginden bu etkinin optimize edilebilir hale getirilmesiyle

smiflandirma performansinin artacagina yonelik bir hipotez gelistirilmis, bunu



desteklemek igin agirlik giincelleme islemi, Onceki agirlik degerinin yeni agirhik
degerinin belirlenmesine etkisi acisindan skalar bir degisken ile kontrol edilerek
optimize edilebilir hale getirilmis ve sonugta ESA-Kapsil mimarisinde siniflandirma
kesinligi artirilmustir.

7. Literatiirde mevcut Xception modelinde tam baglantili katman yerine Kapsiil aglar1
dinamik yonlendirme katmani kullanilarak XCaps ismini verdigimiz yeni bir model
gelistirilmis ve kiyaslama veri seti lizerinde yapilan siniflandirmada Xception modeline
gore egitilmesi gereken parametre sayist azaltilirken siniflandirma kesinligi

artirimastir.

Arastirmanin 6nemi

Tiirkrad  verilerine gore Tiirkiye’de radyoloji uzmanlarmm MR  goriintiilerini
degerlendirme siireleri, hasta yogunlugu ve uzman eksikligi nedeniyle, ortalama 5 dakika
olabilmekte ve bu is yiikii ylksek seviyeli glioma gibi 6nemli patolojilerin tespitinde
gecikmeye sebep olabilmektedir. Bu yogunluk nedeniyle MR ¢ekimi yapildiktan sonra
bunun radyologlar tarafindan raporlanmasi duruma gore 15 giine kadar uzayabilmektedir.
Bu ise bazi1 vakalara miidahale edilmesinde gecikmeye ve dolayisiyla hastanin hayatini
kaybetmesine neden olabilmektedir. Ancak guncel yapay zeka teknikleri kullanilarak
radyoloji incelemesindeki bu yogunluktan kaynakli gecikmenin Oniine gecilerek hizli

teshis imkan1 saglayacak ¢oziimler tretilmesi mimkaindar.

Tez caligmalari sirasinda yapilan deneysel ¢alismalarda kullanilan beyin MR goriintiileri,
Gazi Brains 2020 veri setinin de temelini olusturan, Gazi Universitesi T1p Fakiiltesi Beyin
Cerrahisi Ana Bilim Dali’nda tedavi edilen ve gerekli etik onay1 alindig: belirtilen 114
normal, 65 GBM olmak (zere toplam 179 vakadan toplanan verilerdir. Bu verilere ilave
olarak, gelistirilen modelleri literatlr ile karsilastirmak icin 233 vakadan toplanmis olan ve
agik kaynak olarak yayimlanan beyin MR gorintuleri de egitim ve test veri seti olarak

kullanilmaistir.

Tez arastrmalar1 kapsaminda, LightGBM temelli algoritmalar lokal ortamda, derin
ogrenme temelli modeller ise Google Colab Research ortaminda, sadece 1 Grafiksel Islem
Unitesi (GIU) tahsisi ve her 12 saatte bir sistemin sifirlanmasi kisitlartyla tamamlanmustir.

Ayrica lokal veri seti olusturma caligsmalar1 baslangic asamasinda olup vaka sayisi ve



goriintii cesitliligi agisindan heniiz yeterli miktarda veri bulunmamaktadir. Hem ortam
kisitlamas1 hem de veri seti boyutundaki yetersizlik nedeniyle literatiirde sunulan, Gnceden
egitilmis GoogleNet, VGGI19 vb. gibi karmasik derin 6grenme mimarileri ¢alismamizda
kullanilamamustir. Orijinal CapsNet mimarisi de karmasiklig1 azaltilarak kullanilabilmis
olup veri setlerindeki goériintii boyutlar1 da bellek kisitlar1 nedeniyle kiigiiltilerek modeller
egitilebilmistir. Buna ilave olarak, c¢alisma kapsaminda hasta veri mahremiyetine saygi
duyulmas: sabebiyle Colab Research ortaminda sadece anonimlestirilmis veriler

kullanilmastir.

Bu tez ¢alismasi 7 boliimden olusmaktadir. Bolim 2’de literatiir arastirmasi yapilmis,
Boliim 3°’de materyal ve metot kapsaminda MR goriintiileme ve bunun tibbi teshiste ve
Ozellikle beyin timdri tespitinde kullanimi hakkinda bilgiler verilmis, bununla birlikte veri
setleriyle literatiirde mevcut makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritma ve modelleri
incelenmis, Bolim 4’de, tez kapsamindaki problem uzayma c¢oziim iiretmek igin
uygulanan yOntemler anlatilmig, BoOlim 5°’de literatiirde mevcut yontemlerin
uygulanmasindan farkli olarak tez kapsaminda gelistirilen yeni algoritma ve modeller
aciklanmig, Bolim 6’da bir 6nceki bolimlerde uygulanan ve onerilen algoritma ve
modellerle elde edilen performans degerlerinin literatiir ¢alismalariyla kiyaslanmasi
gergeklestirilmis ve Boliim 7°de tez kapsaminda elde edilen sonu¢ ve bulgular tartisilip

degerlendirilerek 6zetlenmistir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Yapay zeka konusundaki caligmalar son zamanlarda oldukca ilerlemis olup bazi
problemlerin ¢éziimiinde uzman insanlar tarafindan gergeklestirilen dogru tespit oranlarini
yakalayan ¢ozumler sunabilmektedir [1-5]. Yapay zeka konusunun bir alt dali olan makine
Ogrenmesi kapsaminda yer alan geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalart 6zellikle
tabular veri setleri iizerinde basarili sonuglar veren algoritmalardir [6-7]. Bu algoritmalarla
yapay zekd modeli egitmek i¢in nitelik miihendisligi yapilarak girdi vektoriiniin
tasarlanmasi gerekmektedir. K-En Yakin Komsuluk (K-EYK), Destek Vektor Makineleri
(DVM), Lojistik Regresyon (LR), Karar agaglar1 (KA) gibi algoritmalarin yani sira
2017’den sonra ozellikle Kaggle (www.kaggle.com) yarigmalarinda popiiler hale gelen
LightGBM [8] ve XgBoost [9] algoritmalar1 bu kapsamda siklikla kullanilan
algoritmalardir. LightGBM bilgi kazanimi hesaplamasinda kiiciik egilimleri dikkate
almayarak modelin egitilmesini hizlandirmaktadir. LightGBM ve XgBoost algoritmalari
tez kapsamindaki cesitli deneysel c¢alismalarda en iyi sonucglar1 alan geleneksel makine
O0grenmesi algoritmalaridir. Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢aligmasi i¢in

Grafiksel islem Unitesi destekli donanim kullanimi zorunlulugu yoktur.

Derin 6grenme de makine 6grenmesinin bir alt dali olup en yaygin kullanilan yontem
Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) modelidir. Modern ESA algoritmasmin kdkeni 1998’e
dayansa da [10], ESA 2012 yilinda ImageNet yarismasinda onerilen AlexNet [1] mimarisi
ile meshur hale gelmistir. AlexNet sonrasinda sirasiyla, VGG16 [2], GoogleNet [3],
ResNet [4] ve Xception [5] aglar1 sunulmustur.

ESA disiik seviyeli Ozelliklerden yiiksek seviyeli ozellikleri 6grenirken, Ogrendigi
Ozelliklerin birbirine kars1 goreceli konumlarimi dikkate almamaktadir. Buna ¢6ziim olarak

Kapsiil Aglar1 [11] 6nerilmistir.

Beyin MR goriintiileri lizerinde yapay zeka ile yapilan ¢aligmalarin ge¢cmisi sadece son
birka¢g yila dayanmakta olup 0Ozellikle 2017°den sonra bu ¢aligmalarin yoZunluk
kazanmaya basladig1 goriilmektedir. Gliomas derecelerini siniflandirmak i¢in yapilan bir
calismada [12] bir ESA &nerilmistir. Onerilen ESA mimarisini sekillendiren parametreleri

ise Genetik Algoritma (GA) ile optimize ederek agik veri setleri iizerinde yaptiklar


http://www.kaggle.com/

degerlendirme sonucunda %90,9 oraninda ¢oklu smiflandirma kesinligi elde edilmistir.
Normal vakalarla 4 farkli beyin hastaligi vakalarmni (cerebrovascular, inflammatory,
degenerative, neoplastic) smiflandiran bir ¢alismada [13] Fourrier doniisiim yontemiyle
elde edilen nitelik vektorii Adaboost ile T2 agirlikli MR goriintiileri tizerinde egitilerek,
10-kat ¢apraz dogrulama ile %98 civarinda genel siniflandirma kesinligi elde edilmistir. 4
farkli beyin tiimoriiniin (granuloma, meningioma, metastasis, glioblastoma) siniflandirma
ve lokalizasyonu icin yapilan diger bir ¢alismada [14] makine 6grenmesi teknikleri
kullanilmistir. Bu kapsamda tespit edilen tiimor bolgesinden 86 nitelik ¢ikarimi yapilarak
Random Forest algoritmasiyla %96-%98 arasinda degisen 0Ozgiillik (specificity)
performansi elde edilmistir. Diger bir ¢alismada normal beyin ve 4 farkli beyin hastaligini
smiflandirmak i¢in bir U-net ag1 oOnerilmistir [15]. CombiRx veri seti Uzerinde Dice
benzerlik katsayist olgiitiinii kullanarak %85-%97 arasinda degisen performans degerleri
elde edilmistir. Bu ¢alismalara benzer sekilde smiflandirma iizerine gok sayida ¢alisma

bulunmaktadir [16-27].

Simiflandirma haricinde lokalizasyon iizerine de ¢alismalar bulunmaktadir [28-34] (izerine
yogunlagmaktadir.Beyin timaor bodlgesinin tespiti igcin yapilan bir ¢alismada [28] ise bir
ESA tasarlanarak egitimde 2-fazli agirlikli metot isminde bir yontem Onerilmistir. Agik
kaynak kiyaslama veri setleri iizerinde benzer ¢alismalara gbre daha iyi sonuclar alindig:
belirtilmistir. Baska bir caligmada optimal esik degeri ve Markov rastgele deger yaklasimi
kullanilarak timar bélgesinin konumunu tespit eden bir metot sunulmustur [29]. T1 ve T2
agirlikli goriintiiler lizerinde %88-%98 arasinda degisen Ozgiilliik performansi elde
edilmistir. MR goruntulerinde lezyon seviyesinde tumor lokalizasyonu ve tespiti
gerceklestirilen ¢aligmada [30] ise resim On-isleme tekniklerinin ardindan tespit edilen
bolgeden desen, sekil ve yogunluk bilgilerini iceren nitelikler elde edilerek farkli DVM
modelleriyle agik kaynak kiyaslama veri setleri ve yerel veri setleri Uzerinde capraz
dogrulamalar yapilarak %98 civarinda Ozgiillik degerine ulasilmistir. Goriintii
seviyesindeki analizlerde gri-seviyeli formata doniistiirme sonrasi esik deger yontemiyle
bolge tespiti yapilirken, lezyon seviyesindeki analizlerde LAB renk formatina doniistiirme
sonrast K-ortalama kiimeleme (K=3) algoritmas1 kullanilmistir. Diger bir ¢alismada, MR
goriintiileri iizerinde Bayesian bulanik kiimeleme yontemiyle tiimdr bolgesi tespit edilerek
bu bolgeden gikartilan niteliklerle Coklu-Destek Vektor Sinir Agi modeli egitilmistir [31].
Modelin agirlik degerleri Harmony arama ve Crow arama algoritmalarmin birlesiminden

faydalanilarak onerilen algoritmayla optimize edilmistir. Model egitilirken T1, T2, T1C ve



Flair gorintiilerin tamamindan faydalanilmig olup kiyaslama veri seti Uzerinde %96
civarinda hassasiyet degeri elde edilmistir. Coklu-Destek Vektor Sinir Ag1 algoritmasi, K-
EYK, Sinir Aglar1 gibi algoritmalarin yansira benzer ¢alismalardaki kullanilan yontemlere
gore hassasiyet degeri agisindan daha basarili sonu¢ yakalayabilmistir. Bagka bir
calismada, T1, T1C, T2 ve flair goriintiiler kullanilarak her bir voksel i¢in Maksimum arka
olasilig1 etiketi atanmig ve problem optimum olasilik tahminini yapmaya doniistiirilmistiir
[32]. Acik kaynak kiyaslama veri seti {izerinde 5 sinifli siniflandirma gergeklestirilmis olup
performans degerlendirmesinde onerilen bu yontem veri seti tUzerinde 2. en iyi sonucu

yakalayabilmistir.

T1C agirlikli MR goriintiilerinin 5 farkli kategoride siniflandirildigr bir galismada [33]
oncelikle tiimor bolgesi tespit edilmis olup sonrasinda 7 farkli yontemle toplamda 71
nitelikten olusan bir set elde edilmistir. Daha sonra GA ile nitelik setinden se¢im yapilarak
girdi vektorli elde edilmis ve buna gore DVM ve YSA algoritmalariyla siniflandirma
modelleri egitilmistir. 448 goriintiiden olusan lokal bir veri setiyle, 260 goriintiiden olusan
baska bir veri seti lizerinde yapilan deneysel calismalarda %94'e ulasan genel siniflandirma
performansi elde edilmis olup, GA ile nitelik seciminin, performansi 6nemli oranda
artirdigr gortilmiistiir. Bagka bir calismada GBM icin bilgisayar destekli tespit sistemi
onerilmistir [34]. T1, T2, T1C ve Flair MR goriintiilerinin tamami kullanilarak 6ncelikle
ESA modelleriyle MR gorintisinde timoér olup olmadig tespit edilmekte, tiimor olmasi
durumunda ise farkli bir ESA modeli ile tiimor bolgesini igeren dikdortgenin koordinatlar1
(4 parametre) belirlenmektedir. Son asamada ise koordinatlar1 belirlenen dikdortgen alan
icerisinde  GrowCut yontemiyle timor bolgesinin tespiti gergeklestirilmektedir.
Simiflandirma performansmni degerlendirmek igin Alict Isletim Karakteristigi (AIK) egrisi
alani, kesinlik, hassasiyet ve 6zgiilliikk kullanilirken, tespit performansi icin Mutlak hata
ortalamasi ve Dice katsayis1 kullanilmistir. Agik kaynak bir kiyaslama veri seti Uzerindeki
deneysel ¢alismalarda smiflandirma i¢in %98 iizerinde AIK egrisi alam elde edilirken

segmentasyon i¢in %86 civarda Dice degeri elde edilebilmistir.

Literatirde, beyin MR goruntilerindeki tiimor tiplerinin siniflandirilmasina yonelik
caligmalarin [16-27,30,35-40] sayis1 artmaktadir. Bu ¢alismalarin genellikle 3 farkli timor
tipine ait 3064 MR goriintiisiinden olusan CE-MRI veri seti tizerinde gercgeklestirildigi
gorulmektedir [17]. Bu calismada tumor bolgesinin yeri tespit edilerek bu bolgeler

Uzerinde veri artrma yontemi uygulanmis, elde edilen nitelik seti ve DVM kullanilarak
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smiflandirma gergeklestirilmis ve %91,12 siniflandirma kesinligi elde edilmistir. CE-MRI
veri seti Uzerinde GoogleNet ile DVM mimarisi ve transfer 6grenme teknigi kullanilarak
yapilan ¢aligmada [22] %97,9 siniflandirma kesinligi elde edilmistir. VGG19 mimarisi ve
transfer 6grenme teknigi kullanilarak yapilan ¢alismada [27] ise CE-MRI veri seti izerinde
%94,8 siniflandirma kesinligine erigildigi goriilmektedir. Diger bir calismada [37] nitelik
mithendisligi i¢in hibrit bir yontem kullanilmis ve CE-MRI veri seti Uzerinde %92,6

smiflandirma kesinligi elde edilmistir.

Literatiirde bazi ¢caligmalarin CE-MRI 5-kat ¢apraz dogrulama indislerini kullanmak yerine
rastgele oranlarda egitim verisi belirleyerek Onerdikleri modellerin smiflandirma
performansini degerlendirdigi goriilmektedir [19-20,24,26,36,37]. Istatistiksel nitelikler ve
YSA kullanilarak CE-MRI veri setinin %70’1 lizerinde gergeklestirilen egitim sonucunda
%91,9 smiflandirma kesinligi elde edilmistir [19]. CE-MRI veri setinin %70’ egitimde
kullanilarak ESA ¢iktilarin1 girdi olarak alan Ekstrem 6grenme makineleri ile yapilan
calismada [20] %93,7 smiflandirma kesinligi yakalanabilmistir. ESA kullanilarak CE-MRI
veri setinin yaklasik %70’1 lizerinde egitim gergeklestirilen bazi ¢alismalarda ise %96,1
smiflandirma  kesinligi [26] ve %94,4 smiflandirma kesinligi [36] elde edildigi
gorulmektedir. Yine CE-MRI veri setinin %70°1 egitimde kullanilarak VGG16 ve VGG19
mimarileri kullanilarak yapilan bazi ¢alismalarda [24-25] ise swrasiyla %98,7 ve %94,6
smiflandirma kesinligine ulasildigi anlasilmaktadir. CE-MRI veri seti iizerinde egitilen
Xception modeliyle [35] %68,6 smiflandirma kesinligi elde edilirken Kapsiil Aglari
modeliyle ise 9%86,7 smiflandirma kesinligine erisildigi goriilmektedir [21]. Bazi
modellerin egitilmesinde sadece axial MR goriintiilerinin kullanildigi [18] ve bu durumda

ESA ile %91 smiflandirma kesinligi yakalanabildigi anlagilmaktadir.

CE-MRI veri seti haricinde Kaggle’da paylasilan bir beyin MR goriintiileri veri setini
kullanan bazi smiflandirma calismalar1 da mevcut olup [38-39] bu g¢aligmalarda derin
O0grenme modelleriyle %96 iizerinde ikili siniflandirma kesinligi elde edilebilmistir.
Yiiksek ve diisiik dereceli glioma siniflandirmast yapilan bir ¢alismada [40] GoogleNet ve
AlexNet modelleri ve transfer 6grenme ve veri artirma teknikleri de kullanilarak 113
vakaya ait MR gorunttleri tizerinde deneysel ¢aligmalar yapilmistir. Sonugta GoogleNet

lizerinde transfer 6grenme ile %94,5 smiflandirma kesinligi elde edilmistir.
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Literatlirde one ¢ikan calismalardan bazilar1 ayn1 zamanda Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir.
Cizelge 2.1’den de goriilecegi lizere ¢alismalarin daha c¢ok tiimor tiplerinin tespiti ve
smiflandirilmast lizerine yogunlastigi, 2018 oOncesinde geleneksel makine Ogrenmesi
yontemleri siklikla kullanilirken 2018’den itibaren Kapsiil aglar1 gibi yeni yontemlerin de
beyin timorlerinin tespitinde kullanilmaya baslandigi ve son zamanlarda kompleks derin

Ogrenme mimarilerinin yogunlukla tercih edildigi goriilmektedir.

Cizelge 2.1. Literatur Ozeti

Ref. | Yil Konu Algoritma

[17] | 2015 Tilimor tiplerinin siniflandirilmasi DVM

[33] | 2016 TUmOr bdlgesinin tespiti ve siniflandirilmast DVM + YSA
[14] | 2016 Tiimor tiplerinin siniflandirilmasi ve lokalizasyonu Random Forest
[29] | 2016 Tumdor bolgesinin tespiti Markov model
[13] | 2016 Beyin hastaliklarinin siiflandiriimasi Adaboost

[18] | 2016 TUmor tiplerinin siiflandiriimasi ESA

[30] | 2017 Timor bolgesinin tespiti ve siniflandirilmasi DVM

[31] | 2018 Timor bolgesinin tespiti ve siniflandirilmasi DVM

[15] | 2018 Beyin hastaliklarinin smiflandirilmasi U-net ag1

[34] | 2018 TUmdr tespiti ve lokalizasyonu ESA + Growcut
[28] | 2018 TUmér bolgesinin tespiti ESA

[19] | 2018 Timor tiplerinin siniflandirilmasi YSA

[21] | 2018 Timor tiplerinin siniflandirilmasi Kapsiil Ag1

[25] | 2018 Timor tiplerinin siniflandirilmasi VGG19

[20] | 2018 TUmdr tiplerinin smiflandirilmasi ESA

[24] | 2019 Timor tiplerinin siniflandirilmasi VGG16

[35] | 2019 Timor tiplerinin siniflandirilmasi Xception ve diger.
[22] | 2019 Timor tiplerinin siniflandirilmasi GoogleNet + DVM
[26] | 2019 Timor tiplerinin siniflandirilmasi VGG19

[12] | 2019 Timor tiplerinin siniflandirilmasi ESA

[41] | 2019 Icerik tabanli sorgulama VGG19

[23] | 2019 Timor tiplerinin siniflandirilmasi ESA

[38] | 2020 Timor varliginin tespiti ESA

[39] | 2020 Timor varliginin tespiti ESA

Bu caligmalarin yani sira icerik tabanli goriintii sorgulamaya yonelik bazi ¢aligmalar da
literatirde mevcuttur [41-42]. GBM tiimorlerine iliskin ¢alismalar sadece smiflandirma

veya segmentasyon ile siirli olmayip derin 6grenme yontemleriyle ¢ok farkli analizler de
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literatiirde bulunmaktadir. Ornegin GBM timori tespit edilen vakalara bigilen ortalama
Omiir siiresinin tahmin edilmesinde nitelik miithendisliginin yan1 sira transfer 6grenme ile
derin nitelik ¢ikarimi da yapilarak tahmin performansinin artirildigi bilinmektedir [43].
Beyin MR goruntulerinden anormalliklerin otomatik olarak tespit edilmesinin pek gok
avantaji vardir. Bilgisayar destekli yontemlerin klinik olarak teshis hatalarini azalttigi
bilinmektedir [44-45]. Ayrica bu algoritmalar, daha tutarli sonuglar tiretmekte olup farkli

zamanlarda farkli kararlar verme sorununa daha az maruz kalmaktadirlar [46].
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3. MATERYAL VE METOT

Beyin tiimorlerinin manuel tespitinde MR goriintiileri etkin bir sekilde kullanilmaktadir.
Probleme ¢6zum olarak ise MR gorintilerinden beyin timoruniin yapay zeka ile otomatik
tespit edilip ilgili hekimin aninda bilgilendirilecegi ve bdylece acil miidahalede
bulunabilmesini saglayacak bir sistem tasarlanmaktadir. Bu bélimde MR gorintuleme ve
MR gorintilerinden olusan veri setleri hakkinda bilgilerin yani sira probleme uygulanan,
uyarlanan ve esas alinarak iizerine yeni yontemlerin gelistirildigi yapay zeka teknikleri

hakkinda bilgiler sunulmaktadir.

3.1. MR Goruntileme ve Veri Setleri

MR goriintiileri, MR cihazlar1 tarafindan farkli diizlemelerde ve farkl tiplerde ¢ekilebilen
ve beyin tiimorlerinin de tespitinde etkin bir sekilde kullanilan goriintiilerdir. Buna iliskin
detaylar ile MR goriintiilerinden olusan veri setlerine iligskin bilgiler takip eden boliimlerde

sunulmustur.

3.1.1. MR goruntileme

Beyin timorlerinin tespitinde MR gorintileme etkili bir sekilde kullanilmaktadir. MR
goriintiileme ile beyin anatomisinin detaylar1 ii¢ farkli diizlemde gorsellestirilmis olup,
Sekil 3.1°de axial, coronal ve sagittal MR goriintii diizlemlerine 6rnek verilmistir. MR
goriinti serileri T1 agwrlikly, T1C agirlikly, T2 agirlikli ve Flair olmak tizere 4 temel tipte
olabilmektedir. Beyin hastaliklarinin tespitinde TIC ve T2 agirhikli goriintiiler siklikla

kullanilmaktadir.

Axial Sagittal

Sekil 3.1. Mr goruntu dizlemleri
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T2 agrhkli beyin MR goriintiileri tiimor bdolgesinin belirgin  bir sekilde ortaya
cikarilmasinda oldukga basar1 sonuglar vermekte olup, MR goriintiileme 6ncesi hastaya

damar yoluyla ilag verilmesine gerek olmamasi da islem zorlugu ve maliyeti azaltmasi

acisindan dnemli bir avantaj saglamaktadir.

(a) (b) ()

Resim 3.1. Normal ve gbm i¢in t2 agirlikli mr goruntuleri a) normal b) gbm c¢) gbm

Resim 3.1’de hem normal hem de GBM vakasi i¢in T2 agirlikli beyin MR goriintiileri
verilmektedir. Resim 3.1 (b)’de verilen MR goriintiisiinde tiimor bolgesi daha parlak renkte
mavi dikdortgen iginde isaretlenmistir. Resim 3.1 (c)’de verilen MR goriintiisii de GBM

vakasia aittir ancak burada belirgin bir tiimor bolgesi goriilmemektedir.

(a) (b) (©)

Resim 3.2. Farkl diizlemlerde mr goriintl 6rnekleri a) axial b) coronal c) sagittal [17]

Resim 3.2’de ise farkli diizlemlerde ¢ekilmis MR goriintii 6rnekleri yer almaktadir. Bu
goriintiilerden de anlasilacagi lizere coronal ve sagittal goriintiiler boyun, bogaz ve yutak

gibi beyin harici organlar1 da igcermekte olup bu durum giiriiltiiniin artmasina ve
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siniflandirma kesinliginin azalmasina neden olabilir. Axial gorlntiler ise sadece beyin
bolgesini icermekte ve daha homojen bir desene sahip oldugundan sadece bu goriintiilerin,
probleme 0zel modellerin egitilmesinde kullanilmasmin smiflandirma kesinligini artirmasi

beklenir. Bu hipotezimize yonelik analiz sonuglar1 sonraki boliimlerde yer almaktadir.

GBM, erigkinlerde en sik rastlanilan timor ¢esidi olup degisken sekli nedeniyle tespiti en
zor tiimor ¢esitleri arasindadir. Radyologlar, T2 agirlikli MR goriintii serilerini inceleyerek
GBM teshisi koyabilmektedirler. Bu ¢alismada kullanilan T2 agirlikli MR gornti serileri
genelde  20’ser  goriintiiden  olusmakta, S0-S19  arasinda ardisik  olarak
numaralandirilmaktadir. GBM vakasina ait T2 agirlikli MR serisindeki her bir goriintii,
belirgin bir sekilde tiimor icermek zorunda degildir. Resim 3.3’ (a) ve (b)’de sirasiyla

normal vaka ve GBM hastasi i¢in 6rnek T2 agirliklit MR goriintii serisi verilmektedir:

S8 59

S10 S11 S12 S13 S14

S15 516 S17 S18 S19
(a) (b)

Resim 3.3. T2 mr goruntu serisi a) normal b) gbm

Radyologlar, Resim 3.3’de verilen beyin MR goriintiilerinden her birini sirasiyla
incelemekte, gorintulerin en az birinde GBM teshisini saglayacak beyaz lezyon
gorebilirlerse bu teshisi koyabilmektedirler. Ornegin Resim 3.3 (b)’de MR goriint
serisindeki bazi goriintiilerde beyaz lezyon bulunmaktadir. Bu 6rnekte oldugu gibi bazi
MR gorintllerinin beyaz lezyon icermesi GBM teshisi konmasma yardimer olan

belirtilerden en dnemlisidir.
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3.1.2. Veri setleri

Tez ¢aligmalarinin deneysel ¢aligmalar1 kapsaminda 3 farkli veri seti (Set#1; Set#2; Set#3)
kullanilmistir. Set#1 ve Set#2 yapilan c¢alismalari mevcut literatiir g¢alismalariyla
karsilastirabilmek i¢in kullanilan veri setlerini , Set#3 ise ¢alisma kapsaminda olusturulan
lokal veri setini ifade etmektedir. Veri setlerine iliskin ayrntili bilgiler asagidaki

bolimlerde anlatilmaktadir.

Set#1: ce-mri veri seti

Bu veri seti 2005-2010 yillar1 arasinda Cin’de 233 farkli vakadan toplanmuis, axial, coronal
ve sagittal tipinde, meningioma, glioma ve pituitary timdrlerini iceren toplam 3064 MR
goriintiisiinden olugmaktadir [17]. Veri setindeki axial, coronal ve sagittal tipine iliskin
ornekler sirasiyla Resim 3.4’de sunulmustur. Veri setindeki farkli timér tiplerine iliskin

ornekler ise sirasiyla Resim 3.5°de yer almaktadir. Veri seti Matlab formatinda

paylasilmustir.

(a) (b) (©)

Resim 3.4. Mr goruntl érnekleri a) axial b) coronal c) sagittal [17]

(b)

Resim 3.5. Beyin tumor tipleri @) meningioma b) glioma c) pituitary [17]
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Matlab formatindaki dosyalarda, 512x512 boyutundaki goriintiilerin yani sira, timor
bolgesinin  koordinatlari ve sonuglarin birebir karsilastirilmasi igin  5-kat ¢apraz
dogrulamada kullanilan indeksler de saglanmistir. Bunu yaparken bir hastaya ait goriintiiler
5 dogrulama alt kiimesinin sadece bir tanesinde bulunacak sekilde veri seti ayristirilmstir.

Veri setinin timor, gorlintii ve vaka sayilarma gore dagilimi Cizelge 3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1. Ce-mri veri seti Ozeti

Tlmor Tipi | Vaka sayisi Goruntd Tipi

Axial Coronal Sagittal Toplam
Meningioma | 82 208 269 231 708
Glioma 89 494 437 495 1426
Pituitary 62 291 319 320 930
Toplam 233 993 1024 1046 3064

Literatiirdeki calismalar1 inceledigimizde bu konuda iizerinde caligilabilecek kisitl sayida
veri seti oldugu goriilmektedir. BRATS 2013 ve BRATS 2015 veri setleri timor bdlgesinin
segmentasyonu ¢alismalarinda kullanilirken, siniflanfirmaya yonelik az sayidaki calismada
ise Harvard, RIDER [30] ve Kaggle [38-38] veri setleri kullanilmistir. CE-MRI veri seti ise
kolayca erisilebilmesi ve benzer veri setlerine gore ¢ok daha fazla vaka ve goriintii
icermesi agisindan bir¢ok calismada kullanilmistir [17-27,35-37]. Bu tez ¢alismasinda da
hem vaka c¢esitliligi, hem goriintii sayis1, hem timor tipi ¢esitliligi hem de goriintii diizlemi
cesitliligi acisindan problem uzayindaki konularin hepsinin birden test edilmesine olanak

sagladigindan CE-MRI veri seti tercih edilmistir.

Set#2: ce-mri veri seti eksen gorinti alt kiimesi

Bu veri seti sadece eksen goriintiiler iizerinde tiimor siniflandirmasi yapilmasi durumunda
daha iyi sonuclar alinabilecegine iliskin hipotezimize yonelik olarak CE-MRI kiyaslama
veri setinin eksen goriintli alt kiimesinden hazirlanmis olan veri setini ifade etmektedir.
Cizelge 3.1°de goriildiigii tizere Meningioma igin 208, Glioma i¢in 494 ve Pituitary iginse
291 olmak tizere CE-MRI veri setinde 993 eksen MR goriintiisii yer almaktadir. Bu MR
goruntuleri coronal ve sagittal goriintiilerde oldugu gibi beyin harici bdlgeleri igermeyen
goruntuler olup bunlar da ayr1 bir veri seti haline getirilerek deneysel ¢aligmalarda

kullanilmaistir.
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Set#3: lokal veri seti

Bu veri seti Gazi Universitesi T1p Fakiiltesi Beyin Cerrahisi Anabilim Dalindaki ¢alismalar
kapsaminda 114 normal, 65 GBM olmak {izere toplam 179 vakanin her biri i¢in 20 sekans
olmak iizere toplam 3580 T2 agirlik MR goriintiisiinden olusmaktadir. Gazi Universitesi
Tip Fakiiltesi Beyin Cerrahi boliimii uzmanlar1 3580 goriintiiniin her birini analiz ederek
vakanin normal veya GBM olduguna karar vermislerdir. Buna gore oncelikle her bir
vakaya ait 20 MR goriintiisii sirasiyla incelenmis, belirgin beyaz lezyon igeren goriintiiler
GBM tumdrli gorintl olarak etiketlenirken, GBM tumori iceren en az bir kesit bulunan
T2 agirliklt MR goriintii serisindeki her bir goriintii ise GBM vakasina ait gorintu olarak
etiketlenmistir. GBM vakasma ait T2 agirlikli MR serisindeki her bir géruntt belirgin bir
sekilde tiimor igermek zorunda degildir. 65 GBM vakasina ait 1300 MR gorlntlsunin 649
tanesinde belirgin tiimor oldugu ancak 651 tanesinin tiimér icermeyen normal goriintiilere
benzedigi uzman beyin cerrahlar1 tarafindan tespit edilmistir. Sonug¢ olarak LOKAL veri
setinde normal vakaya ait 2280, GBM vakasina ait 1300, tumaor iceren 649 ve belirgin
timor igermeyen 2931 ornek yer almaktadir. Tez ¢alismasinda kullanilan LOKAL veri seti

Gazi Brains 2020 veri seti ¢alismalarinin da temelini olusturmaktadir.

3.2. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Algoritmalari ve Yapilar

Yapay zeka son yillarda oldukga popiiler hale gelmis olsa da aslinda gegmisi 1950’1
yillara kadar gitmektedir. Yapay zeka kavramiyla birlikte makine Ogrenmesi ve derin
ogrenme de siklikla kullanilmaktadir. Bunlar1 arasindaki iliski  Sekil 3.1°de

gosterilmektedir:

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.2. Yapay zeka - derin 6grenme iliskisi
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Sekil 3.2°den de anlasilacagi tizere makine 6grenmesi yapay zekénin, derin 6grenme ise
makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Bu hususlar takip eden bélimlerde detayli olarak

aciklanmugtir.
3.2.1. Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar ve yapilar

Geleneksel makine 6grenme algoritmalari, 6zellikle tabular veri setleri lizerinde basarili
sonuglar veren algoritmalardir [6-7]. Bu algoritmalari, yapay zekd modellerini egitmede
kullanmak igin nitelik miihendisligi yapilmasi, girdi-¢ikt1 vektorlerinin tasarlanmasi, uygun
yapilarin hem olusturulmasi hem de secilmesi gerekmektedir. K-EYK, LR, DVM, KA gibi
algoritmalarin yani sira 2017°den sonra 6zellikle Kaggle yarigsmalarinda popiiler hale gelen
LightGBM ve XgBoost algoritmalari bu kapsamda siklikla kullanilan algoritmalardir. Bilgi
kazanimi hesaplamasinda kiigiik egilimleri dikkate almayarak modelin egitilmesini
hizlandiran LightGBM ile son dénemde popiiler olan XgBoost algoritmalar1 da bu tez
kapsaminda kullanilan geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalaridir. Bu tlr
algoritmalarinmn calismasi i¢in, GIU destekli donanim kullanimi zorunlulugu yoktur. Bu
calisgma kapsaminda, Python Sci-kit Learn [47], Pandas [48], Matplotlib [49], XgBoost
[50] ve LigthGBM [51] kiitiiphaneleri kullanilmistir. Takip eden alt basliklarda, literattirde
siklikla kullanilan ve bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda da faydalanilan geleneksel

makine 6grenmesi algoritmalar1 kisaca tanitilmis ve ozetlenmistir:

Karar agaclari

Karar agaclari, en basarili danigmanl siniflandirma algoritmalar1 arasinda yer almakta ve
karar diigiimleri ve yapraklardan olusmaktadir [52]. Karar diigiimleri boliinmenin
gerceklestigi nitelikleri, yapraklar ise smiflandirma sonucunu temsil etmektedir. Hangi
diigiimde bolinme gerceklesecegi Es. 3.1°de ifadesi verilen Gini indeksine [53] gore

hesaplanmaktadir.
Gini indeks =1- ). _ P? (3.1)

Burada n farkli sinif sayisini, P ise smifa ait olma olasiligini ifade etmektedir. Karar

agaclar1 siirekli degere sahip niteliklerle ¢alisamadiklarindan, strekli veriler kategorik
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veriye doniistiiriilmekte ve asir1 6grenme problemine maruz kalabilmektedir. Buna ¢6zim
olarak MAM’lar [54] Onerilmis olup egitim siirecinin her asamasinda farkli bir agac

egitilerek hatanin minimize edilmesi amaglanmistir.

K-en yvakin komsuluk

K-En Yakin Komsuluk algoritmasi veri 6rneklerinin benzerligini hesaplayarak ¢alisan ve
parametrik olmayan bir algoritmadir. K-EYK algoritmasi isleminin her asamasinda tiim
egitim verisi lizerinde mesafe hesabi yapilmasi gerekmektedir. En yaygin kullanilan

mesafe olcitii Oklid mesafesi [55] olup Es. 3.2’de verilmistir.

d(x,y) = \/Z?:l X2 — y;® (3.2)
K-En Yakin Komsuluk algoritmasinda sirasiyla asagidaki islemler gerceklestirilmektedir.
1. Egitim setindeki her bir 6rnekle aradaki mesafe 6lciiliir.

2. Olglilen mesafelere gore drnekler siralanr.

3. Ilk K 6rnegin ¢ogunlugu hangi sinifa ait ise bu smif etiketi sonug olarak déniiliir.

Lojistik regresyon

Lojistik Regresyon algoritmasi, isminde regresyon olmasmna karsmn danismanli
siniflandirma algoritmalarindan olup basarili sonuglar vermektedir [56-57]. Siniflandirma
isleminde hedef smifa ait olma olasiligin1 tahmin etmektedir. Sigmoid fonksiyonun

formull [58] Es.3.3’de yer almaktadir.

0= 1+ e 2 (3'3)
Lojistik Regresyon z = a + bX seklinde dogrusal bir fonksiyonda X bagimli degiskeniyle b
faktori arasindaki iligkiyi tespit etmektedir [56]. Buna gore Lojistik Regresyon yonteminin

genel formilasyonu;

ea+bX

P= s (3.4)

1+ ea+bX
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olmaktadir [56]. Sigmoid fonksiyonu 0-1 arasinda bir deger aldigindan P degeri

smiflandirma sonucunda tahmin edilen etiketin olasiligin1 verecektir.

Destek vektdr makinalari

Destek Vektor Makineleri, derin 6grenme algoritmalar1 popiiler hale gelmeden once en
etkin sonuglarm alinabildigi bir smniflandrma ve regresyon algoritmasidir. Bazi
smiflandirma problemlerinde derin 6grenme kadar performans elde edebilirken ayni
zamanda iglem sdresini ©6nemli 0Olgiide azalttigindan, halen etkin bir sekilde
kullanilmaktadir [6].

vy

Sekil 3.3. Dvm dogrusal dagilim 6rnegi

Sekil 3.3’de ok ile gosterilen siyah ve kirmizi 6rnekler destek vektorlerini, ortadaki 6rnek
smiflarmi ayt eden ¢izgi ise karar sinrini ifade etmektedir. DVM algoritmasmin amaci
smiflandirmay1 en iyi saglayan karar ¢izgisini tespit etmektir. Bunun i¢in de karar ¢izgisine
en uzak destek vektorlerinin bulunup her 6rnegin kendi sinifina ait bolgede kalma
problemini optimize eder. Bunun i¢in Es. 3.5’de verilen optimizasyon islemi

gergeklestirilmektedir [59]:
minimize %W. w+CYM & (3.5)

Burada w dizlem oryantasyonunu belirleyen vektori, &; ise her bir veri 6rnegini ifade
etmektedir. Her problemde veri dagilimi1 dogrusal olmayabilir. Sekil 3.4’de buna bir 6rnek

verilmistir:
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Sekil 3.4. Dvm dogrusal olmayan dagilim 6rnegi

Bu durumda ise veri 6rneklerine yeni bir boyut eklenerek siniflandirma yapilmaktadir [60].

Yeni durumda veri 6rneklerinin dagilimi Sekil 3.5’de verilmistir.

Sekil 3.5. Dvm yeni boyut ekleme 6rnegi

Bu durumda, DVM algoritmasi Sekil 3.5’deki agik mavi ile gosterilen optimum ayirt edici

diizlemin bulunmasina katk1 saglar.

Xqgboost algoritmasi

XgBoost algoritmast [9], MAM tabanli Karar Agaglar1 algoritmasmin bir alt tiirii olup
Kaggle yarismalarinda en iyi performans gosteren simiflandirma algoritmalarindandir.
Karar agaglarinda her bir yaprak igin en iyi boliinmeyi bulurken veri setindeki her bir
ornegin her bir niteligi tizerinde islem yapmak gerekecektir. Ny 6rnek sayisini, N, her bir
ornekteki nitelik sayisini gostermek iizere, en iyi boliinmeyi bulma isleminin zaman

karmasikligi O(Ns.Np) olmaktadir.

Biiyiikk veri setlerinde bu durum O6grenme siiresini olduk¢a uzatmaktadir. XgBoost

algoritmast seyrek veriyi dikkate almayarak bu siireyi onemli Glgliide kisaltmaktadir.
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Ayrica karar agaclarmin 6grenme siiresini uzatan en dnemli unsur verinin siralanmasidir.
Buna ¢o6ziim olarak XgBoost algoritmasinda blok ismi verilen bellek {initeleri

kullanilmakta, buna gore blok icindeki veriler sikistirilmig formatta saklanmaktadir [9].

Lightgbm algoritmasi

LightGBM algoritmas1 [8], XgBoost benzeri bir algoritma olup Microsoft tarafindan 2017
yilinda gelistirilmistir. Smiflandirma performansindan taviz vermeksizin egitim siiresini
kisaltmay:r amaclayan bu yaklasim, Kaggle yarismalarinin popiiler algoritmasi olmay1
bagarabilmistir. LigthGBM algoritmast da XgBoost gibi MAM’larm bir alt tird olup,

agacin biiylime stratejisi olarak seviye esasi yerine yaprak esasina gore islem yapmaktadir.

LightGBM algoritmasi, temel olarak kiigiik veri kazanimi saglayan veri 6rneklerini isleme
dahil etmeme ve kiigiik veri kazanimi saglayan nitelikleri ise birlestirme yOntemleriyle
farklilk ~ saglamaktadir. Bunun icin  meyil temelli tek tarafli Grnekleme
gerceklestirilmektedir. Buna gore varyans kazanimi daha kiiclik boyutta bir Ornek
kiimesinde tahminen hesaplanmakta bdylece islem siiresi azalmaktadir. Bu tahminlemede

olusan hata Es. 3.6’da verilmektedir.
e(d) = |vj (@) — vj(d)] (3.6)

Burada v;(d) alt ornek kiimesindeki tahmini varyans kazammini v;(d) ise tiim
orneklerdeki varyans kazanimini ifade etmektedir. LightGBM algoritmast meyil temelli
tek tarafli 6rnekleme yontemi sayesinde siniflandirma kesinliginden taviz vermeden islem
hizin1 artirabilmektedir. Bu avantajlar1 nedeniyle son donemdeki Kaggle yarigsmalarinda

basariyla uygulanarak 6n plana ¢ikmaktadir.
3.2.2. Derin 6grenme algoritmalari ve yapilar

Bu bolimde oncelikle ¢ok katmanli yapay sinir aglarina deginilmis sonrasinda ise derin
Ogrenme algoritmalar1 ve yapilar1 kapsaminda sirasiyla evrisimli sinir aglar1 ve son yillarda
derin 6grenme kapsaminda yeni bir teknoloji olarak popiiler hale gelmeye baslayan kapsul

aglar1 tanitilmaktadir.
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Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 konusundaki caligmalar 1950°1i yillarda algilayici (perceptron) ile
baslamustir. Algilayict modeli Sekil 3.6°da verilmektedir:

x f(xw+b)

Sekil 3.6. En basit algilayici (perceptron) modeli

Algilayict modelinde tek néron bulunmakta ve girdi degeri bir agirlik ile g¢arpilarak
onyargi (bias) degerine eklenmektedir. Olusan bu toplam deger ise bir aktivasyon
fonksiyonuna verilerek ¢ikt1 iretilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak genelde Es. 3.7’de
verilen sigmoid fonksiyonu, Es. 3.8’de verilen tanjant fonksiyonu [61] veya Es. 3.9°da

verilen Relu fonksiyonu [61] kullanilmaktadir. Bunlar;

1

Sigmoid = = (3.7
) _ eZ— e Z

Tanjant = g (3.8)

Relu = max(0, z) (3.9

Algilayict modelinin genellestirilmis hali Sekil 3.7°de verilmistir.

®. X
@\
\“\K-i\\ L
. yd  —— f(Zx,w,+b)

Sekil 3.7. Algilayict genel modeli
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Bu sekilde verilen degerler, X = [X;, X, .. X, 1T, W= [wW,, W, .. W, ]Tolmak

uzere, f = XT.W + b olarak verilebilir.

Algilayict modeli, XOR problemini ¢bzemeyince yapay zekd ¢aligmalar1 1980’li yillara
kadar sekteye ugramis ancak sakli katman mimarisinin Onerilmesiyle bu problem de

¢oziilmistiir. Sakli katmanlar igeren tam baglantili bir yapay sinir ag1 modeli Sekil 3.8’de

verilmistir:

L

o

L o

o -9

o o o
o -9 L
o » o ¢
® o ®
L ®

L o

o

L

Sekil 3.8. Cok katmanli yapay sinir ag1

Cok katmanli yapay sinir aglar1 Oncelikle nitelik miihendisligiyle girdi vektori
tasarlanmasin1 gerektirmektedir. Bununla birlikte girdinin bir goriintii olmasi durumunda
girdi vektorii genelde piksel degerlerinin ardisik olarak siralandigi bir dizi olmaktadir.
Ancak bu durumda agm egitilmesi asamasinda piksellerin birbirine gore uzaysal
pozisyonunu dikkate almadan oOgrenmeye calismaktadir [62]. Bu ise smiflandirma
kesinligini artiracak 6nemli bilgilerin kaybedilmesi anlamma gelmektedir. Ayrica ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinda ara katman sayisini artirdikga yani agin derinligini
artirdikca daha iyi 6grenmesi beklenirken belli bir asamadan sonra bunun ger¢eklesmedigi,
siniflandirma  performansinm distiigi gordlmektedir. Bir sonraki bolimde anlatilan

Evrigimli Sinir aglar1 bunlara ¢éziimler sunmaktadir.

Evrisimli sinir aglari

Goriintii veri setlerinden olusan problemlerde ¢ok katmanli yapay sinir aglariyla calisirken

bir o6nceki boliimde goriildiigli lizere goriintii matrisi vektdre doniistiiriilerek ag icin girdi
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olusturulmaktadir. Ornegin 100x100 piksel boyutundaki bir gériintii 10 000 indisli bir
vektor haline gelmektedir. Ancak bu durumda piksellerin birbirlerine gore goreceli
konumlarina iligkin bilgiler ile uzaysal bilgiler kaybedilmektedir. Ciinkii 100x100
boyutundaki bir gérintl ile 10x1000 boyutundaki bir gorintl uzaysal olarak ¢ok farkl
olsalar da ag agisindan bakildiginda her ikisi de yapay sinir ag1 i¢in 10 000 uzunlugunda

bir vektor anlamina gelmektedir.

Bir diger konu ise, XOR probleminin ara katman eklenerek ¢6ziilmesi, diger bir ifade ile
agm derinligini artirarak ¢6ziim bulunabilmesi, ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda ara
katman sayisini artirdikga Ogrenme performansinin  artmasi yOniinde beklenti
olusturmustur. Ancak ara katman sayisi arttikga belli bir agamadan sonra O6grenme
performansimin artmadig1 goriilmiistiir [62]. Bunun sebebi ise, ara katman eklendikce agda

egitilmesi gereken agirlik sayisinin da katlamali olarak artmasi olabilir.

Evrisimli Sinir Aglari, ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda karsilasilan bu problemlere
¢cozim Uretmektedir. Filtreleme isleminde farkli filtreler kullanilarak goriintiideki farkli

ozellikler 6grenilmekte, islem esnasinda uzaysal veri de kodlanmaktadir.

28x28 24x24

Sekil 3.9. Esa filtreleme islemi

Sekil 3.9’da filtreleme islemine 6rnek verilmektedir. Bu 6rnekte 28x28 boyutundaki bir
goriintii 5x5 boyutundaki bir filtre ile sol list koseden baglayarak filtreleme islemine tabi
tutulmakta ve sonucta 24x24 boyutunda bir matris elde edilmektedir. Filtreleme islemi
sonucundaki ¢ikt1 ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan farkli olarak bir vektor veya sayisal
deger degil, yine bir matris olmakta, bdylece uzaysal veri korunmaktadir. islemi daha
genel ifade edecek olursak, MxMxD boyutundaki bir gériintli NxXNxD boyutundaki bir filtre

ile her seferinde S piksel kayarak bir evrisim islemine tabi tutulursa sonugta olusacak
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M+2P—-N+S M+2P—-N+S
S

¢iktinin boyutu olacaktir. Burada P degeri ¢ikti boyutunun ayni

kalmasi i¢in girdinin sag, sol, iist ve alttan ne kadar uzunlukta O ile doldurulacagini
gostermektedir. Filtreleme islemi sonrasinda aktivasyon fonksiyonu ise Es. 3.10’daki gibi
ifade edilmektedir

y=fIQw+b) (3.10)

Burada i, MxMxD boyutundaki goriintiiniin filtre uygulanan kismini, w ise NxNxD
boyutundaki filtre agirlik degerlerini gostermektedir. Evrisim isleminde tiim ndronlar i¢in
ayni filtre agirhik degerleri paylasilmaktadir. Yani filtre uygulanan her parca icin farkl
agirlik degerleri kullanilmamaktadir. Bu nedenle, egitilmesi gereken agirlik degeri sayisi
NXNXD olmaktadir. Eger K adet filtre uygulanacaksa bu durumda egitilmesi gereken

agirlik parametresi sayis1t KXNXNXxD olacaktir.

Evrisimli Sinir Aglarinda diger bir islem ise maksimum havuzlama islemidir. Maksimum
havuzlamada girdinin genislik ve yliksekligi diisiiriilmekte, derinligi degistirilmemektedir.
Girdinin uzaysal boyutunun bu sekilde azaltilmasi agin asir1 6§renmesinin engellenmesine
yardime1 olmaktadir. Maksimum havuzlama isleminin 6rnek gosterimi Sekil 3.10°da

verilmektedir.

7 6 1 15

4 1 3 11 7 15
3 5 13 |2 ” I3 13
5 8 1 5

Sekil 3.10. Maksimum havuzlama iglemi

Burada yine MxMxD boyutundaki bir gorunti NxNxD boyutundaki bir filtre ile her

seferinde S piksel kayarak bir maksimum havuzlama islemine tabi tutulursa sonugta
olusacak ¢iktinin boyutu [@ + 1] X [@ + 1] x D olacaktir. Sekil 3.10’da verilen

ornekte, M=4, N=2, S=2 ve D=1 i¢in ¢iktmin boyutu 2x2 olmustur.
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Evrigimli Sinir aglarinin son kisminda ise genelde tam baglantili yapay sinir ag1 yapisi yer

almakta olup buna iligkin detaylar daha 0nce anlatildig1 i¢in burada detay verilmemistir.

2012 yilinda Imagenet yarismasi diizenlenene kadar derin 6grenme yontemleri literatiirde
yer alsa bile yeterli performans saglayamiyordu. Imagenet yarigsmasina sunulan AlexNet
[1] makalesinden sonra, bugiin bildigimiz haliyle derin 6grenme yontemleri popiiler hale
gelmeye basladi. Imagenet yarismasmda 1000 farkli smnifa ait goriintiiniin siniflandirilmast
hedeflenmistir. AlexNet makalesinde buna ¢dziim olarak bir Evrisimli Sinir ag1 6nerilmis
olup, bu modelde Top-5 hata oran1 %26°dan %15’e disiirlilebilmistir. AlexNet sonrasinda
performanst daha da artirabilmek i¢in VGG modeli 6nerilmistir [2]. VGG Top-5 hata
oranini %7,3’e kadar diisiirebilmistir. VGG AlexNet modelinden farkli olarak evrisimli
katmanda 11x11 boyutundaki pencereler yerine 3x3 boyutunda pencereler kullanmus,
bununla birlikte girdinin dogrusal doniisiimiinii saglayan 1x1 boyutunda filtrelerden
faydalanmis ve agm derinligini daha da artwrmistir. GoogleNet (Inception V1) 2014
yarismasmnin kazanani olup hata oranmi %6 civarma indirebilmistir. Onceki Onerilen
modellerden farkli olarak 1x1 evrisimli katmani islem hacmini azaltmak, bdylece daha
derin mimariler olusturabilmek i¢in kullanmis olup bunun yani sira VGG den farkli olarak
son katmanda tam baglantili ag kullanmak yerine Global ortalama havuzu yapisi
kullanmistir. Modelin temelini olusturan Inception yapisinda ise farkli boyutlardaki
filtreler kullanilarak girilen resimden daha farkli niteliklerin de Ogrenilmesi
saglanmaktadir. Imagenet kapsaminda Onerilen derin 6grenme modellerinde, derinlik
arttikca 6grenme performansmin azaldigi goriilmektedir. Bu durum kaybolan meyiller [61]
problemi olarak tanimlanmaktadir. Bu problemde daha fazla katman eklendik¢e kayip
fonksiyonun meyili 0’a yaklasmakta ve O6grenme zorlagsmaktadir. ResNet modeli, bu
probleme ¢dziim olarak Onerilmistir. ResNet modellerinin 6nerdigi en onemli farklilik,

Sekil 3.11°de sunulan Artik Blok yapisidir.

| Agirhk Katmani
F(x) l relu

| Agirhk Katmani

Sekil 3.11. Artik blok yapisi1 [4]
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Bu yapilarin normal yapay sinir ag1 yapilarindan en dnemli farki, bir katmanm ¢iktisinin,
sadece bir sonraki katmana girdi olarak degil ayn1 zamanda 2 veya 3 sonraki katmana da

girdi olarak sunulmasi olup bunun siniflandirma kesinligini 6nemli oranda artirdigi

299x299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps
L
[Conv 32, 3x3, stride=2x2 |
[ReLu : ] [ReLu | [ReLu ]
[Conv 3, 323 I SeparableConv 728, 3x3 [S!nlrlhleCnnvI 728, 3x3 |
|ReLu | [ReLU Conv 1x1 [ReLu |
[SeparableConv 728, 3x3 | | | [stride=2x2| Ioooarapiatony 1024, 3x3 |
I
[SeparableConv 128, 3x3 J \HuPoullnu 3x3, strlde-212|
Conv 1x1 IReLU ] SPADAE evemy =
stride=2x2| [SeparableConv 128, 3x3 | O
]

[SeparableConv 1536, 3x3

[MaxPooling 3x3, stride=2x2 [ReLU

]

. ]
[SeparableConv 2848, 3x3 |
]

J

19x19x728 feature maps

[ReLu [Relu

|SeparableConv 256, 3x3

Repeated 8 times

T
[GlobalAveragePooling

Conv 1x1
stride=2x2

|SeparableConv 256, 3x5

2048-dimensional vectors

Optional fully-connected
layer(s)

[ReLu

|SeparableConv 728, 3x3 I

]
Conv 1x1 lRaLu L ] Logistic regression
stride=2x2 | SeparableConv 728, 3x3 |

|anPco'Ling 3x3, stride=2x2

|
]
[ReLu |
]
]

1
[MaxPooling 3x3, stride=2x2

19x19x728 feature maps

Sekil 3.12. Xception mimarisi [5]

ImageNet kapsaminda daha birgcok 6nemli derin 6§renme modelleri onerilmistir. Bunlar
arasinda Xception modeli, Inception V3 modelinin gelistirilmis versiyonudur. Farkli olarak
her bir kanal icin 6nce uzaysal sonra noktasal katlama operasyonu gerceklestirilmektedir.
Sekil 3.12’de Xception mimarisi yer almaktadir. Sekil 3.12°deki modiiller soldan saga
dogru, giris akisi, orta akis ve c¢ikis akist olarak adlandirilmaktadir. Orta akis 8 defa

tekrarlanmaktir.

Literatlirde derin 6grenme kapsaminda farkli modeller onerilmeye devam etmektedir.
Bunlar arasinda DenseNet [63], MobileNet [64], NasNet [65], Se-Resnet [66],
MobileNetV2 [67] ve EfficientNet [68] 6n plana ¢ikmaktadir.

Kapsil aglari

Kapsiil aglar1 2017 yilinda Onerilmistir [11]. Kapsiil aglarinin &nerilmesindeki
motivasyonu anlamak igin ESA ile karsilastirmak gerekmektedir. ESA, nitelik vektortine

ihtiya¢ duymamakta, gerekli nitelikleri katmanlarda kendisi 6grenebilmektedir. Normal
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yapay sinir aglarindan farkli olarak piksellerin birbirine karst goreceli konumunu da yani
uzaysal veriyi de hesaba katmaktadir. Girdi katmanimna yakin katmanlarda diisiik seviyeli
ozellikleri mesela ylizdeki goz bolgesini vb. dgrenirken ¢ikti katmanina dogru yiiksek
seviyeli 6zellikleri yani smif etiketlerini 6grenmektedir [69]. Ancak ESA disiik seviyeli
ozelliklerden yiiksek seviyeli 6zellikleri 6grenirken, 6grendigi 6zelliklerin birbirine karsi
goreceli konumlarini dikkate almamaktadir. Ornegin, Sekil 3.13’deki her iki resim de ESA
modeli i¢in gegerli bir yiiz resmi olmaktadir [69].

Sekil 3.13. Esa smiflandirma 6rnegi

Bununla birlikte objeler beynimizde bakis ag¢isna bagli olmadan tanmabilmektedir.
Ornegin farkli acilardan cekilmis beyin goriintiilerinin hepsi uzmani igin beyin objesini
ifade etmektedir. Birka¢ 6rnegi gérmesi insan beyninin 6grenmesi icin yeterlidir. Ancak
ESA bunu benzer agilardan goriintiilenmis ¢ok fazla sayida ornekle 6grenebilmektedir.
Kapsiil aglariin sunulmasindaki temel motivasyonu bunlar olusturmaktadir [69]. Yani ag
modelleri beynimize benzer sekilde bakis acisindan bagimsiz olarak nesneleri az sayida
ornekle tanimlamay1 6grenebilmelidir. Bunun i¢in de 6grenilen diisiik seviyeli niteliklerin
bagil konumlar1 da dikkate alinarak yiiksek seviyeli dzellikler dgrenilmelidir. Onerilen
kapsiil yapilar1 buna ¢dzim sunabilmektedir. Bir gériintiide objenin yeri kismen degisse de
yapay zekd modelinin objenin varhigma iliskin tahmininin degismemesi gerekir. Bu durum
ceviri degismezligi ile saglanmaktadir. ESA modelinde bunun i¢in maksimum havuzlama
kullanilmaktadir. Fakat maksimum havuzlama mekanizmasinda néron sadece bir sayisal
deger olusturmakta, bazi degerli bilgileri kaybetmekte ve objelerin birbiriyle goreceli
durumlarma iliskin bir bilgi de barindirmamaktadir. Kapsul ise sayisal deger yerine vektor
tiretmekte, vektoriin uzunluguyla objenin varliginin olasiligini tutmakta, vektoriin
kendisiyle de goreceli durumuna iligkin bilgileri kodlamaktadir [70]. CapsNet mimarisi
Sekil 3.14’de verilmistir:
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RelLU Convi & 25¢ DigitCaps

, L1l
d % 10 10
. ¢ PrimaryCaps

20 5]

“W, =[8x16]
Sekil 3.14. Capsnet mimarisi [11]

Bu nedenle, resimdeki yiiziin sadece yeri degil bakis agisida degisirse bu bolge halen yiiz
icerdiginden c¢ikt1 vektoriinlin uzunlugu degismeyecek fakat vektoriin yonii degisecektir.
ESA modelinde kullanilan ndronlar, sayisal agirlik degerleri ve bunlara karsilik gelen
sayisal girdilerin carpimlarinin toplamini alarak aktivasyon fonksiyonu ile yine sayisal bir
cikt tiretirler. Kapsiillerde ise alt seviye kapsiillerden gelen ¢iktilar birer vektordiir. Her
girdi vektord ilgili agirlik matrisiyle ¢arpilir. Bunun sonucunda olusan vektorler de karsilik
gelen sayisal agirliklarla carpilarak toplanir. Sonugta ise dogrusal olmayan aktivasyon
islemiyle yine bir vektor ¢ikt1 olarak iiretilir. Kapsiil ¢ikt1 vektori, girdi vektoriinde hangi
olasilikla ilgili ¢iktinin temsil edildigini géstermesi igin squash islemine tabi tutulmaktadir.
Bunun sonucunda vektoér uzunlugu en fazla 1 olurken yonii degismemektedir. Bir kapsul

¢iktis1 dinamik yonlendirme algoritmasiyla belirlenmektedir [11].

Daha once de agiklandigi gibi alt seviyedeki bir kapsiil ¢iktis1 {ist seviyedeki tiim
kapsiillere ilgili sayisal agirlik degerlerinin ¢arpimiyla girdi olarak gonderilir. |
seviyesindeki i kapstliinden 1+1 seviyesindeki j kapsiiliine giden ¢iktinin agirlik degeri Cjj
ile gosterilmektedir. | seviyesindeki bir i kapsilu icin, 1+1 seviyesinde n tane kapsul varsa
n adet cj degeri olacaktir. Bu agirlik degerlerinin higbiri negatif deger alamamakta,
toplamlari ise 1 olmaktadir. Bu durumda cj; degeri | seviyesindeki bir kapsiiliin ¢iktisinin
hangi olasiliklarla iist seviyedeki kapsiillere gonderilecegini ifade etmektedir. Algoritma
[11] girdi olarak | seviyesindeki tiim kapsiilleri, bunlarin ¢iktilarin1 ve dongii sayisini (r)
almakta, sonugta ise |+1 seviyesindeki bir kapsiilin ¢ikt1 vektoriinii olusturmaktadir.
Algoritmada cj; degerini belirleyecek olan gecici bir bj; katsayisi da kullanilmakta ve tiim
bij degerleri baslangicta 0 olmakta, her dongii sonunda ise cjj degerini belirlemek igin
guncellenmektedir.  Algoritmada her bir dongude 4-7 satirlarindaki islemler

tekrarlanmaktadir. 4. satirda b; vektorii kullanilarak | seviyesindeki her bir kapsil icin c;
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vektorii hesaplanir. Softmax kullanilmasiyla her bir cjj degerinin negatif olmamasi ve
toplamlarinin 1 olmasi saglanmis olur. by degerleri baglangigta 0 oldugu icin cj; degerleri
de baslangicta esit olacak, yani ilk dongiide tiim iist kapsiillere ¢ikt1 esit oranda
dagitilacaktir. 5. ve 6. satirlarda I+1 seviyesindeki her Kkapsiiliin ¢ikt1 vektori
hesaplanmaktadir. 7. satir agirlik glincellemenin yapildigi en 6nemli islemi igermektedir. |
seviyesindeki her bir kapsul i¢in bj; degerleri bu satirda giincellenir. Giincelleme yapilirken
bij mevcut degerine j kapsiiliiniin ¢ikt1 vektori ile i kapsiiliiniin j kapsiiliine gonderdigi
girdi vektoriiniin nokta carpimi eklenir. Iki vektdr arasinda nokta c¢arpimi islemi
aralarindaki benzerligi ifade eder. Yani bjj degeri | ve I+1 seviyesindeki i ve j kapsullerinin

benzerligiyle giincellenir.

Dinamik yonlendirme algoritmasindan anlasildigi iizere bjj degerleri her bir dongiide,
onceki dongiilerdeki degerlerinin toplamma esit olmaktadir. Ilk déngii sonucu olusan
benzerlik rastgele dagilimla belirlendiginden bj; degerleri onceki dongiilerdeki
benzerliklere ve Ozellikle de ilk donglide egitim olmaksizin elde edilen baslangig
benzerligine kars1 6n yargili (biased) olmaktadir. Dolayistyla onceki bj; degerlerinin yeni
hesaplamaya katilmamasi veya katilma oraninin azaltilmasi, | seviyesindeki kapsullerin her
bir dongiide 6grendigi 6zelligi daha etkin vurgulamasmi saglayabilir. Bu hipotezimizden
yola cikilarak kapsiil aglar1 dinamik yOnlendirme algoritmasmin agirhik giincelleme
isleminin optimize edilebilir hale getirildigi gelistirilmis ESA-Kapsiil modeli 6nerilmis

olup detaylar1 Boliim 5°de anlatilmistir.
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4. MEVCUT YONTEMLERIN PROBLEME UYGULANMASI

Giris boliimiinde de anlatildig1 lizere, bu tez calismasi kapsaminda ¢dziim iiretmeye

calistigimiz problem uzay1 su hususlar1 icermektedir:

1. Beyin tumdrlerinin ve 06zellikle GBM timorinin yuksek performans ile tespit
edilmesi,

2. Beyin tiimorii tespitinde kullanilan MR goriintii diizlemlerindeki farkliliklarin otomatik
tiimOr tespitinde ne gibi etkilerinin oldugunun tespiti,

3. GBM tuimorl olup olmadigmin tespiti i¢in ihtiya¢ duyulacak T2 agirlikli MR goriintii
sayisinin azaltilmasi,

4. MR c¢ekiminnden kesin teshise kadarki siire¢lerin hizlandirilmasini ve insan hatalarinin

minimize edilmesini saglayacak biitiinciil bir mimari tasarlanmasi.

Problem uzayindaki birinci konu yani Beyin MR goriintiileri kullanilarak beyin
tiimorlerinin ve Ozellikle GBM tiimdriiniin varligimin hizli ve etkin bir sekilde tespit
edilmesi kapsaminda hem geleneksel makine Ogrenmesi yOntemlerini hem de derin
o0grenme yontemlerini ve 6zellikle yeni bir teknoloji olan Kapsiil aglarini1 esas alan yeni
modeller gelistirilmesi ve literatiirdeki mevcut baz1 modeller de problemimize uyarlanarak

deneysel ¢alismalar yapilmasi,

Problem uzaymdaki ikinci konu yani beyin tiimorii tespitinde kullanilan MR goriintii
diizlemlerindeki farkliliklarim otomatik tiimor tespitindeki etkilerinin analiz edilmesi
kapsaminda, diizlem agisindan MR goriintii farkliliklar1 analiz edilmis, coronal ve sagittal
goriintiiler boyun, bogaz ve yutak gibi beyin harici organlar1 da icermekteyken axial
goruntuler ise sadece beyin bdlgesini icermekte ve daha homojen bir desene sahip
olmasindan yola c¢ikilarak axial goriintiilerin modellerin egitilmesinde kullanilmasinin
smiflandirma kesinligini artiracagi seklinde bir hipotez gelistirilerek bunun kanitlanmaya

calisilmasi,

Problem uzayindaki ti¢lincii konu yani GBM tiimdrii olup olmadigin tespitinde ihtiyag
duyulacak T2 agirhkli MR goriintli sayisinin  azaltilmasina yonelik yaklasimlar

gelistirilmesi kapsaminda, literatiirden farkli olarak, GBM tumoru tespitinde MR
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goriintiisiinde bariz timdr olmasa da vakanin tespit edilebiliyor olmasi, tiimor bdlgesinin
yakalanabilmesi i¢in goriintiileme sirasinda daha kisa araliklarla daha ¢ok kesit taranmasi
ihtiyacin1 dolayistyla teshis igin gereken gorlintii sayisii azaltacagindan bir MR
gorlintiisiiniin GBM vakasina m1 yoksa normal vakaya mi ait olup olmadigmi tespite

yOnelik yeni ¢alismalar yapilmas,

Problem uzayimdaki dordiincii konu yani MR ¢ekiminden kesin teshise kadar ki siireglerin
hizlandirilmasini ve insan hatalarmin minimize edilmesini saglayacak tespit sistemlerinin
tasarlanmas1 konusunda, tez ¢aligmas1 kapsaminda uygulanan veya gelistirilen modellerin
kullanilarak MR goriintiiliilerinin otomatik analiz edilerek 6zellikle GBM timoru tespiti
durumunda ilgili hekimin anlik bilgilendirilerek hastaya acil midahele edilmesine
yardimci olacak bir erken uyar: sistemi tasarlanmasi buna iliskin patent bagvuru siireci

baslatilmasi planlanmustir.

Planlanan bu c¢alismalar1 gergeklestirebilmek icin Bolim 3’de anlatilan veri setleri
iizerinde Oncelikle makine 6grenmesi ve derin 6§renme yontemleri, veri setine ve calisma
ortamma uygun sekilde uyarlanarak uygulanmis olup detaylar1 Bolim 4.1 de
verilmektedir. Bununla birlikte hem geleneksel makine 6grenmesi hem de derin 6grenme
yontemleri ve kapsiil aglar1 esas almarak 4 yeni algoritma ve model gelistirilmis olup
detaylar1 ayr1 bir boliim halinde Bolim 5’de anlatilmaktadir. Beyin timori erken uyari

sistemine iliskin detaylar ise Boliim 5.6’da yer almaktadir.

Gerek Bolim 4.1°de uygulanan mevcut algoritma ve modellerin gerekse Boliim 5°de
Onerilen yeni modellerin performansi, hem lokal veri seti hem de literatiirde benzer
calismalarda kullanilan bir kiyaslama veri seti lizerinde gergeklestirilen deneysel
calismalarla Olgiilerek kiyaslanmis ve iyilestirilmistir. Deneysel caligmalar belli bir
sistematik iginde gerceklestirilmistir. Buna gore bir deneysel caligma igin veri seti,
dogrulama yontemi, egitimde kullanilacak model ve model igin parametreler
belirlenmekte, deneyin sonucunda kesinlik egrileri, kayip egrileri ve karigiklik matrisi elde
edilmektedir. Veri setleri olarak CE-MRI kiyaslama veri seti, CE-MRI veri setinin eksen
goruntl alt kiimesi ve LOKAL veri seti secilebilmektedir. Dogrulama yontemleri arasinda
indeksli 5-kat ¢apraz dogrulama, rastgele 5-kat capraz dogrulama ve rastgele bolme ile
dogrulama yer almaktadir. indeksli 5-kat capraz dogrulamada CE-MRI veri seti ile birlikte

saglanan dogrulama indeksleri kullanilarak sonuclarin birebir kiyaslamasi yapilmaktadir.
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Rastgele bolme ile dogrulamada test orani olarak 0,1, 0,3 ve 0,5 gibi oranlar belirlenmistir.
Algoritma ve model olarak bir sonraki boliimde detayli anlatilan Onerilen yontemlerden
birisi secilirken, parametre seti olarak ise modele iliskin ¢esitli parametre degerleri

belirlenmektedir.

Deneysel calismalarda egitilen yapay zekd modellerinin performans degerlendirilmesi

Cizelge 4.1°de verilen degerlerle hesaplanan metriklere gore gergeklestirilmistir [71].

Cizelge 4.1. Karigiklik matrisi

Diger (Tahmin) Hedef Sinif (Tahmin)
Diger TN (Dogru Negatif) FP (Yanlis Pozitif)
Hedef Sinif FN (Yanlis Negatif) TP (Dogru Pozitif)

Hassasiyet, kesinlik ve smiflandirma kesinligi degerleri sirasiyla asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:

TP
TP+FP

(4.1)

TP
TP+FN

(4.2)

TP+TN
TP+FN+TN+FP

(4.3)

LOKAL veri seti i¢in 6rnek bir karisiklik matrisi ve bu matris kullanilarak performans

metriklerinin nasil hesaplandigi Cizelge 4.2°de verilmektedir.

Cizelge 4.2. Lokal veri seti igin 6rnek karisiklik matrisi

Tahmin Edilen

Normal GBM
Normal | 680 4
GBM 13 276

Normal etiketler icin;
Hassasiyet = 680/(680 +4) = 0,994



36

Kesinlik = 680/(680+13) = 0,981

GBM etiketler icin;

Hassasiyet = 276/(276+13) = 0,955

Kesinlik = 276/(276+4) = 0,985

Smiflandirma kesinligi = (680+276)/(680+4+13+276)=0,982 olmaktadir.

LOKAL veri seti lizerinde yapilan ¢alismalarda ikili siniflandirma yapilmakta olup hedef
sif GBM vakalar1 olurken CE-MRI veri seti iizerinde yapilan ¢aligmalarda ise tgli
smiflandirma yapilmis ve hedef sinif yapilacak hesaplamaya gore meningioma, glioma
veya pituitary olmaktadir. CE-MRI kiyaslama veri seti icin drnek bir karigiklik matrisi ve
bu matris kullanilarak performans metriklerinin nasil hesaplandigi da Cizelge 4.3°de

verilmektedir:

Cizelge 4.3. Ce-mri veri seti i¢in 6rnek karigiklik matrisi

Tahmin Edilen
Meningioma Pituitary | Glioma
Meningioma | 531 53 124
Pituitary 23 891 16
Glioma 113 22 1291

Meningioma etiketler icin;

Hassasiyet = 531/(531+53+124) = 0,75

Kesinlik = 531/(531+23+113) = 0,796

Pituitary etiketler icin;

Hassasiyet = 891/(23+891+16) = 0,958

Kesinlik = 891/(53+891+22) = 0,922

Glioma etiketler icin;

Hassasiyet = 1291/(113+22+1291) = 0,905

Kesinlik = 1291/(124+16+1291) = 0,902

Siniflandirma kesinligi = (531+891+1291)/(531+53+124+23+891+16+113+22+1291) =
0,885 olmaktadir. Yukaridaki 6rnek hesaplamalarda bulunan ondalikli degerler 100 ile
carpilarak yiizdelik karsiligi hesaplanmaktadir. Deneysel caligmalara iliskin cizelgelerde
veya literatiir karsilastrmasinda verilen metriklerin degerlerinin yiizdelik karsiligi bazi

durumlarda yuvarlanarak verilmistir.
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4.1. Uygulanan Yontemler

Tez calismasi: kapsaminda belirlenen problemleri ¢ézmek igin literatirde mevcut olan
modeller, veri setleri, sonuglar, algoritmalar, ¢dziimler, metrikler ve basar1 kriterleri
gbzden gegirilmistir. Belirlenen problemleri ¢6zmek i¢in, onceki boliimde anlatilan derin
O0grenme yapilar1 ve algoritmalari ile sahip olunan ti¢ farkli veri seti Uzerinde deneysel
calismalar yapilmistir. Uygulanan bu yontemlerin detaylar1 asagidaki alt boliimlerde

sirastyla anlatilmaktadir.

4.1.1. Varsayilan yontem

Bu yontem goriintii dosyalarin1 kullanarak geleneksel makine 6grenmesi algoritmalariyla
smiflandirma yapilacagi zaman uygulanan varsayilan yontemlerdendir. Buna gére MR
goriintli dosyas1 6ncelikle gri seviyeli goriintiiye dontistiiriilmekte, ardindan piksel matrisi
vektor haline getirilerek smiflandirma  algoritmasina gonderilmektedir. Ydntemin

asamalar1 Cizelge 4.4’de verilmistir:

Cizelge 4.4. Varsayilan tespit algoritmasi s6zde kodu

Algoritma: Temel Tespit Yontemi

Girdi: ljpeg: JPEG formatinda MR goriintiisii

Ciktr: lpregiction: Siniflandirma etiketi

Adiml: lsareq € ljpeg JPEG goruintiisti 128x128x3 boyutuna olgeklendirilir.

Adim2: lgray € lscaled GOriintii gri seviyeli dosyaya doniistiir

Adim3: lipuvector € Reshape(lgray) iki boyutlu goriintii matrisi vektore dontsturlur
Adim4: lyregiciion € Siniflandirma Algoritmasi(linpytvector)

50nU91 Iprediction

Cizelge 4.4’de anlatilan yontemin 3. adiminda matris formatinda tutulan piksel degerleri

vektore doniistiiriilmektedir. Bu islem Sekil 4.1°de verilmistir.

Lsatir 2.satir 3.satir 4.satir

13 12115 (3 1 l
n1|0 123 | 34
2|18 |24 |1
2005 94 | 86

_)|13 121‘15 3‘211‘0‘113‘34‘21 13|24|221‘200 5‘94|55‘

Sekil 4.1. Matris-vektor dontistimii
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Sekil 4.1’den goriildiigii lizere goriintii matrisindeki her bir satir ardisik olarak
birlestirilmektedir. Sonucta 4x4 boyutundaki piksel matrisi 16 uzunlugunda bir vektore
dontigmektedir. CE-MRI veri setindeki MR goruntileri 512x512 boyutunda olmasina
karsin bellek yetersizligi ve islem hiz1 gibi nedenlerle 128x128 boyutuna 6l¢eklendirilerek
deneysel calismalarda kullanilmistir. Bu yontemde de 128x128 boyutundaki bir MR
goriintiisic vektore doniistirme islemi sonrasi siniflandirma algoritmasi igin 16384

uzunlugunda bir girdi vektoriine doniistiiriilmiistiir.

Deney#1

Bu deneysel calismada varsayilan temel yontem ile siniflandirma yapilmistir. Yontemin
son adiminda farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmis ve veri setinde saglanan
capraz dogrulama indeksleri kullanilarak 5-kat c¢apraz dogrulama ile egitim
gerceklestirilmistir. Kullanilan algoritmalar ve elde edilen performans degerleri Cizelge

4.5’de sunulmustur.

Cizelge 4.5. Deney#1 sonuglari

Meningioma Glioma Pituitary
Algoritma P(®%) [R(%) | P(%) | R(%) | P (%) | R (%) | Genel Kesinlik (%)
K-EYK 52 28 64 81 74 71 65
LR 45 44 66 67 73 72 64
KA 53 53 74 74 68 67 67
XGBoost 62 64 79 75 75 79 74
DVM 50 51 70 70 74 74 67
LightGBM 63 67 81 76 76 79 75

Cizelge 4.5°de yer alan sonuglar incelendiginde glioma hassasiyet metrigi agisindan en iyi
sonucu K-en yakin komsuluk algoritmasinin elde ettigi, bunun haricinde 7 performans
metriginin 6’sinda LightGBM algoritmasinin en iyi sonucu yakaladigi, Pituitary hassasiyet
metrigi agisindan ise XgBoost algoritmast ile birinciligi paylastigi goriilmektedir. Xgboost
algoritmasmin diger metrikler acisindan da LightGBM algoritmasina yakin sonuglar
verdigi dikkate alindiginda, varsayilan yontem ile en iyi sonuglar1 boosting temelli
algoritmalarn elde ettigini, 6zellikle LightGBM algoritmasinin daha basarili sonuglar

verdigini sOyleyebiliriz.
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4.1.2. Esa modeli

Bu boélimde siniflandirma modeli olarak, derin 6grenme yontemlerinden biri olan ESA
kullanilmistir. ESA modelinin uygulanmasinda internette agik paylasilan kodlardan
faydalanilmistir [72]. Bu model daha once Kaggle yarismalarinda basarili sonuglar
verdiginden beyin tiimdr tiplerinin siniflandirilmasinda da kiiciik tasarim degisiklikleriyle

uygulanmaktadir. Tasarlanan ESA modeli Sekil 4.2’de verilmektedir:

Katlamal Katman Bloklari Tam Baﬁlantlll Katman

L]
L ]
L] L

3 L] L]
L ] . L ]
L ] L ] L]
L] L4 L *
L ] . L ]
. .
L] L]
.
L]

Sekil 4.2. Uygulanan esa modeli

Bu modelde 128x128 boyutlarindaki gri seviyeli MR goriintiisii girdi olarak alimmakta
ardisik 5 farkl evrisimli bloktan gecerek tam baglantili katman ile sonug iiretilmektedir.

Modelde kullanilan evrisimli Katman yapisinin detayi Sekil 4.3’de verilmektedir:

Convolutions

Max Pooling Batch Normalization

—=r> = =>

Sekil 4.3. Evrisimli katman yapist

Evrigimli bloklardaki katman sayilari sirastyla 32, 64, 96, 64 ve 32 olarak belirlemistir. Bu
katmanlarda 3x3 filtreler kullanilirken, havuz katmaninda 2x2 filtreler kullanilmistir. Ara
katmanlardaki girdileri de normallestirmek i¢in yigmn normalizasyonu islemi de

uygulanmis olup bu islemde sirasiyla asagidaki adimlar gerceklestirilmistir [ 73]:
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1.) Es. 4.4°¢ gore ortalama ve sapma hesaplanir:

1 m
= =) x:
MB mzl_l i

2.) Katman girdileri 1. adimdaki sonuglara gore Es. 4.5 ile normallestirilir:

N__ XiTHB

x; =
,a§+e

3.) Katman ¢iktis1 Es. 4.6’ya gore hesaplanir:

yi=vyx + B

Tam baglantili katman mimarisi Sekil 4.4°de verilmektedir:

Duzlestirme Katmani

| 1024 Diigtimlii Yogun Katman

Relu

| 128 Diiguimli Yogun Katman

Relu

Sigmoid

Siniflandirma Sonucu

Sekil 4.4. Tam baglantili katman mimarisi

(4.4)

(4.5)

(4.6)

Tam baglantili katman dncesindeki bloklar1 gosteren ESA mimarisi ise Sekil 4.5°de yer

almaktadir.

Batch Norm.

Sekil 4.5. Uygulanan esa mimarisi
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Bu ESA mimarisiyle yapilan deneysel calismalarin detaylar1 ve elde edilen sonuglarin

degerlendirilmesi takip eden alt bélimlerde verilmektedir:

Deney#2

Bu deneysel calismada Boliim 4.1.2°de anlatilan ESA modeli kullanilmis ve modelin
egitilmesinde de CE-MRI kiyaslama veri setinde saglanan c¢apraz dogrulama indeksleri
kullanilarak 5-kat ¢apraz dogrulama gergeklestirilmistir. Modelde egitilebilir parametre
sayist 608 067’dir. Modelin egitilmesi i¢cin 300 dongii belirlenmis olup dogrulama
kesinliginin 10 ardisik dongii boyunca %89 iizerinde olmasi durumunda ise 300 dongiiniin
tamamlanmas1 beklenmeden egitim sonlandirilmistir. Deneysel ¢alisma sonucunda elde

edilen karisiklik matrisi Sekil 4.6’da verilmistir:

Kansikhk Matrisi

1200

1000

o 800
1=
&
p 3
2 L 600
=
[=]
]
L 400
G 113 | 200
-

Sekil 4.6. Karisiklik matrisi (deney#2)

Karisiklik matrisine gore elde edilen performans degerleri ise Cizelge 4.6°da verilmistir.

Cizelge 4.6. Deney#2 sonuglari

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) |P (%) |R(%) |P(%) |R () | Genel Kesinlik (%)
796 |75 90,2 |905 |922 |958 |8854

Deneysel calismada 5-kat ¢apraz dogrulamada elde edilen kesinlik ve kayip egrileri ise

EK-1"de yer almaktadir.
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Deney#3

Bir onceki deneysel calismada ¢apraz dogrulama asamalarina iliskin kayip ve kesinlik
egrisi grafikleri incelendiginde bazi asamalarda erken sonlandirma olmadigi, belirlenen
dogrulama kesinligi esigine ulagilamadigi goriilmektedir. Yine bu grafiklerde dogrulama
kesinliginin zaman zaman keskin diisiisler yasadigi, dolayisiyla bu noktalarda 300
dongiiniin tamamlanmas1 durumunda genel sonuglarm diisiik ¢ikacagi anlasilmaktadir. Bu
nedenle her bir ¢apraz dogrulama agsamasi i¢in ayn1 esik deger yerine farkli esik degerlerde
erken sonlanma saglanarak modelin performansi artirilabilir. Bu nedenle 6nerilen bu ESA
modeliyle her bir 5-kat ¢apraz dogrulama asamasi i¢in farkli erken sonlandirma degerleri
belirlenerek deneysel calisma tekrarlanmistir. Deneysel c¢alismada elde edilen karigiklik

matrisi Sekil 4.7°de verilmistir:

Kansgiklik Matrisi

1200
M 541 53 14
1000
E 800
a
© p 20
= - 500
[=]
]
L 400
G & L 200
-@\

Sekil 4.7. Karisiklik matrisi (deney#3)

Karisiklik matrisine gore elde edilen performans degerleri ise Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7. Deney#3 sonuglari

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) |P (%) |R(%) |P(%) |R () | Genel Kesinlik (%)
834 | 767 |908 |924 |924 |957 8971

Deneysel calismada 5-kat ¢apraz dogrulamada elde edilen kesinlik ve kayip egrileri ise
EK-1"de yer almaktadir.



43

Deney#4

ESA modeliyle gerceklestirilen dnceki her iki deneyde de 5-kat ¢apraz dogrulamanin her
bir agamasinda modelin agirlik degerleri sifirlanmistir. Bunun yerine birinci asamadan
sonraki agamalarda bir onceki asamada olusan agirlik degerleriyle model olusturularak

deneysel ¢alisma tekrarlanmistir. Buna gore elde edilen sonuglar Sekil 4.8°de verilmistir:

Kangikhk Matrisi

Daogru Deger

Sekil 4.8. Karisiklik matrisi (deney#4)

Karisiklik matrisine gore elde edilen performans degerleri ise Cizelge 4.8°de verilmistir.

Cizelge 4.8. Deney#4 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) |P®) |R(%) |P(%) |R(%) | Genel Kesinlik (%)
928 |948 |972 |972 |988 |972 | 9667

Deneysel ¢alismada 5-kat ¢apraz dogrulamada elde edilen kesinlik egrileri ise EK-1de yer

almaktadir.

Bu deneysel c¢alismada 5-kat capraz dogrulama asamalarindaki kesinlik egrilerini
inceledigimizde ilk asamada 300 dongii boyunca modelin egitiminin devam ettigini ancak
2. asama ve sonrasinda bir onceki agirlik degerleriyle model egitime basladigindan ¢ok
kisa siirelerde yiliksek dogrulama kesinligini yakaladig1 goriilmektedir. Transfer 6grenme
literatiirde kullanilan bir yontem olup [22,24,27,40,43] biiyiik derin 6grenme modellerinin
agirhk degerleriyle tamamen veya kismen model egitime baslatildiginda performans

degerleri artmaktadir. Ancak burada ilk asamada egitimde kullanilan verinin bir kismi
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ikinci agsamada dogrulama verisi olmaktadir. Dolayisiyla modelin agirlik degerleri
dogrulama verisine karsi kismen meyilli sonuclar iiretebilmektedir. Bu istenilen bir durum
degildir, ¢iinkii model egitilirken dogrulama verisi dogrudan veya dolayli olarak egitim
verisi olarak kullanilmamalidir. Elde edilen sonuglardaki iyilesmenin ne Olgiide transfer
O0grenmeye bagli ne Ol¢lide dogrulama verisine karsi Onyargidan kaynakli oldugu
ayristirilamayacagl igin bu deneysel calismanin sonuglari literatiir karsilastirilmasinda
kullanilmamistir. Uygulanan ESA modelleriyle bir dnceki bolimde onerilen geleneksel

makine 6grenmesi temelli modellerin karsilastirilmasi Cizelge 4.9°da yer almaktadir.

Cizelge 4.9. Deneysel ¢alisma sonuglari karsilagtirmasi

Meningioma Glioma Pituitary
Yontem P(%) | R(%) | P (%) | R(%) | P (%) | R (%) | Genel Kesinlik (%)
Varsayilan 63 67 81 76 76 79 75
Piksel Histogram Dagilimi1 | 52 50 82 83 82 82 75
Yerel Ikili Desenler 54 51 84 85 82 85 77
ESA modeli 796 |75 90,2 [905 |922 |958 |8854
ESA modeli 834 | 76,7 |908 |924 924 |957 |8971
(erken sonlandirma)

Cizelge 4.9’da goriildiigii tizere derin 6grenme modelleri 7 performans metriginin tamami

acisindan 6nemli miktarda gelisme saglamislardir.

Deney#5

Uygulanan ESA modeliyle (Deney#2) orijinal 5-kat ¢apraz dogrulama sonucunda yanlis
etiketlenen MR goriintiilerinin sadece %22°si axial iken, dnerilen ESA-Kapsul modeliyle
(Deney#9) gergeklestirilen egitimde ise yanlis etiketlenen MR goriintiilerinin sadece
%19°u axial goriintiilerdir. Burdan yola ¢ikarak ve bu konudaki hipotezimiz dogrultusunda
axial veri seti lizerinde ayn1 zamanda Onerilen derin 6grenme modelleriyle de egitimler
gergeklestirilmis olup yapilan deneysel ¢aligmalara iligkin detaylar asagidaki boliimlerde

anlatilmaktadir.

Bu calismada onerilen ESA modeli, veri setinin sadece axial goriintiilerinden olusan alt

kiimesi lizerinde yine veri setinde paylasilan 5-kat c¢apraz dogrulama indeksleri
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kullanilarak egitilmistir. Deneysel ¢alisma sonucunda elde edilen karigiklik matrisi Sekil

4.9°da verilmistir:
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Sekil 4.9. Karigiklik matrisi (deney#5)

Bu karisiklik matrisine gore elde edilen performans metrikleri ise Cizelge 4.10°da

verilmektedir.

Cizelge 4.10. Deney#5 sonuglari

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) |P®) |R(%) |P(%) |R(%) | Genel Kesinlik (%)
809 |755 |924 |939 |929 |948 | 90,33

Deneysel ¢alismada 5-kat capraz dogrulamada elde edilen kesinlik ve kayip grafikleri ise
EK-1"de yer almaktadir.

Deney#6

Bu smiflandirma isleminde T2 agirlikli bir MR gériintiisiinde GBM tiimorii olup olmadigy,
probleme uyarlanan ESA modeli kullanilarak 5-kat ¢apraz dogrulama ile tespit edilmistir.
Lokal veri setinde 65 GBM 114 normal olmak tizere toplam 179 vakaya ait 3580 T2 agirlik
MR gorintiisii bulunmaktadir. GBM vakalarina ait 1300 MR goriintiisiiniin 649 tanesinde
belirgin tiimor oldugu ancak 651 tanesinin tiimor igermeyen normal goriintiilere benzedigi
uzman beyin cerrahlar1 tarafindan tespit edilmistir. Bu ¢caliymada 114 normal vakaya ait
2280 tiimorsiiz MR goriintiisityle 65 GBM vakasina ait 649 tiimorli MR goriintusu
kullanilmistir. Elde edilen karigiklik matrisi Sekil 4.10°da verilmistir.
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Kansiklik Matrisi
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Sekil 4.10. Karigiklik matrisi (deney#6)

Bu karigiklik matrisine gore elde edilen performans degerleri ise Cizelge 4.11°de yer
almaktadir. Deneysel ¢alismada 5-kat capraz dogrulamasma iliskin kesinlik ve kayip

egrileri ise EK-1"de verilmistir.

Cizelge 4.11. Deney#6 sonuglari

GBM TUmori Normal
P (%) R(%) P(%) R(%) Genel Kesinlik (%)
97,2 91,7 97,7 99,3 97,6

Deney#7

T2 agirlikli bir MR g6riintiisii belirgin bir tiimor igermese de GBM vakasina ait bir goriintii
olabilir. GBM vakalarinda ¢ekilen MR goriintiilerinin bazilarinda tiimér goriilmesi teshis
icin yeterlidir. Bu ¢alismada T2 agirlikli bir MR gériintiisiiniin tiimor igerip igermedigine
bakilmaksizin GBM vakasina mi1 yoksa normal vakaya mi ait olup olmadig1 6nerilen ESA

modeliyle 5-kat ¢capraz dogrulama yapilarak tespit edilmistir.

Lokal veri setinde 65 GBM 114 normal olmak tizere toplam 179 vakaya ait 3580 T2 agirlik
MR gorintisii bulunmaktadir. Bu deneysel c¢alismada 1300 GBM olarak etiketlenmis,
2280 ise normal vaka olarak etiketlenmis toplamda 3580 MR goriintiisiiniin tamami

kullanilmaistir.
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Sekil 4.11. Karigiklik matrisi (deney#7)

Elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.11°de sunulmustur. Bu karisiklik matrisine gore elde

edilen performans degerleri ise Cizelge 4.12°de yer almaktadir.

Cizelge 4.12. Deney#7 sonuglari

GBM Vakasi Normal Vaka
P (%) R(%) P(%) R(%) Genel Kesinlik (%)
96 93 96 97,8 96

Deneysel ¢alismada 5-kat capraz dogrulamaya iliskin kesinlik ve kayip egrileri ise EK-
1’de yer almaktadir.

Elde edilen performans degerlerini daha da artirmak i¢in ESA ile Kapsiil aglarinin bir
araya getirilmesiyle olusturulan ESA-Kapsiil agi da problemimize uyarlanmis olup

detaylar1 B6lim 4.1.3’de verilmektedir.

4.1.3. Esa-kapsul modeli

ESA modelinin son asamasinda tam baglantili yapay sinir agi bulunmaktadir. ESA ile
edilen performans degerlerini iyilestirmek i¢in ESA ile Kapsiil aglarmin bir araya
getirilmesiyle ESA-Kapsul modeli olusturulmustur. Esa-kapsul modelinde ESA
modelinden farkli olarak sondaki tam baglantili katman yerine Kapsiil aglarinin dinamik

yonlendirme algoritmasinin ¢alistigit  katman kullanilmistir. Kapsiil ag1 dinamik
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yonlendirme katmanmin c¢ikt1 sayist problemimize uygun olarak 3 olacak sekilde
degistirilmistir.

Katlamall Katman Bloklan Dinamik Yonlendirme Katmani

16
Al

Tumor Caps

L | gt

Sekil 4.12. Esa-kapsil mimarisi

Uygulanan modelin mimarisi Sekil 4.12’de verilmistir. Sekil 4.12°de verilen ESA-Kapsl

mimarisinin ilk ti¢ blogunun yapis1 Sekil 4.13°de yer almaktadir:

Convolutions

Max Pooling Batch Normalization

= || B>

Sekil 4.13. Esa-kapsiil mimarisi blok yapisi

Bu bloklardaki katman sayilar1 sirastyla 32, 64, 96 olarak belirlemistir. Bu katmanlarda
3x3 filtreler kullanilirken, havuz katmaninda 2x2 filtreler kullanilmistir. ESA-Kapsul

mimarisinin dordiincii blogunun yapis1 ise Sekil 4.14°de verilmistir:

o]

Sekil 4.14. Esa-kapsiil mimarisi 4.blok yapisi
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Deney#8

Bu deneysel ¢alismada internette yer alan [74] kodlardan faydalanilarak ESA-Kapsul
probleme uyarlanmis ve veri setinde saglanan 5-kat ¢apraz dogrulama indekslerine gore
egitim gerceklestirilmis olup elde edilen karigiklik matrisi sonuglar1 Sekil 4.15°de yer
almaktadir. Karigiklik matrisine gore elde edilen performans degerleri ise Cizelge 4.13°de

verilmistir.
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Sekil 4.15. Karigiklik matrisi (deney#8)

Cizelge 4.13. Deney#8 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) |P®) |R(%) |P(%) |R(%) | Genel Kesinlik (%)
81,7 | 788 |92 914 | 933 |96,7 | 90,07

Deneysel ¢alismada 5-kat ¢apraz dogrulamada elde edilen kesinlik ve kayip egrileri ise
EK-1’de yer almaktadir.

Deney#9

Bir onceki deneysel caligmada, problemimize uyarlayarak uyguladigimiz ESA-Kapsul
modeliyle CE-MRI veri seti lizerinde paylasilan 5-kat capraz dogrulama indeksleriyle
dogrulama yapilmisti. Bu ¢alismada ise paylasilan dogrulama indeksleri yerine rastgele 5-

kat capraz dogrulama indeksleriyle egitim gerceklestirilmistir.
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Kansiklik Matrisi
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Sekil 4.16. Karisiklik matrisi (deney#9)

Elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.16’da verilmistir. Sekil 4.16°da sunulan karisiklik

matrisine gore hesaplanan performans metrikleri ise Cizelge 4.14’de yer almaktadir.

Cizelge 4.14. Deney#9 sonuglari

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) |P®) |R(%) |P(%) |R(%) | Genel Kesinlik (%)
933 |922 |96,7 |965 |08 99,1 | 96,3

Deneysel calismada elde edilen kesinlik ve kayip egrileri grafikleri EK-1’de yer

almaktadir.

Deney#10

Bu deneysel c¢alismada, Bolim 4.1.3’de anlatilan ESA-Kapsil modeliyle 2-kat capraz
dogrulama yapilarak model egitilmistir. Bu durumda veri seti 2 pargaya ayrilarak her bir

egitimde bir parca egitim verisi digeri ise test verisi olarak kullanilmistir.

Deneysel calisma sonucunda elde edilen karigiklik matrisi Sekil 4.17°de sunulmaktadir.
Sekil 4.17°de verilen karigiklik matrisine gore hesaplanan performans degerleri ise Cizelge
4.15°de yer almaktadir. Deneysel ¢aligmada elde edilen kesinlik ve kayip egrileri grafikleri
EK-1"de yer almaktadir.
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Sekil 4.17. Karigiklik matrisi (deney#10)

Cizelge 4.15. Deney#10 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) |P®%) |R(%) |P®%) |R (%)

Genel Kesinlik (%)

914 | 876 95 95,9 97 98,9

94,88

Deney#11
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Bu calismada Onerilen ESA-Kapsiil modeli veri setinin rastgele boliinmesi ile olusan

egitim ve dogrulama setleri kullanilarak egitilmistir. Dogrulama seti orani %30 olarak

belirlenmistir. Elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.18°de verilmistir.

Kangiklik Matrisi

Dogru Deger

Tahmin

Sekil 4.18. Karigiklik matrisi (deney#11)

Cizelge 4.16. Deney#11 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) |R(%) |P () |R(%) |P (%) |R %)

Genel Kesinlik (%)

97,2 891 95 98,6 98,5 99,6

96,52
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Deneysel calismada elde edilen kesinlik ve kayip egrileri grafikleri Sekil 4.19°da

verilmistir:

Kesinlik Egrileri Kayip Egrileri
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Sekil 4.19. Deney#11 kesinlik ve kayip egrileri a) kesinlik egrisi b) kayip egrisi

Bu deneysel calisma kapsaminda 6nerilen modelin ara katmanlarinda 6grenilen niteliklerin
gorsellestirilmesi de gercgeklestirilmistir. Bir MR goriintiisiinden egitim esnasinda 2-13.
katmanlar1 arasindaki katmanlarda 6grenilen niteliklere iliskin gorseller sirasiyla EK-2’de
verilmistir. Bu gorintileri inceledigimizde daha alt seviyedeki katmanlardaki goriintiilerin
modele sunulan goriintiiye daha ¢ok benzedigi, orta katmanlarda bu goriintiiniin siliiet
olarak korunurken belli bdlgelerinin vurgulanmaya baslandigi, son katmanlarda ise
goriintliyli smiflandirmaya yarayacak piksel kodlarmin olustugu gézlenmektedir. ESA
aglarinin girise yakin kisimlarinda alt seviye 6zellikleri yani beyin boliimlerini veya timor
sekillerini, ¢iktiya yakin kisimlarinda ise iist seviyeli ozellikleri yani smif etiketlerini
O0grendigi g6z Oniine alindiginda, ara katmanlarda elde edilen gorseller bunu
desteklemekte, ¢iktiya yakin 12. katmanda sinif etiketlerini kodlayacak piksel dagilimlari
olusurken girise yakin katmanlarda beyin bolgesinin vurgulanmaya bagladig:

anlasilmaktadir.

Deney#12

Bu ¢alismada Onerilen ESA-Kapsiil modeli veri setinin rastgele boliinmesi ile olusan
egitim ve dogrulama setleri kullanilarak egitilmistir. Dogrulama seti oran1 %10 olarak

belirlenmistir. Elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.20°de verilmistir.
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Sekil 4.20. Karigiklik matrisi (deney#12)
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Karisiklik matrisine gore elde edilen performans degerleri ise Cizelge 4.17°de yer

almaktadir.

Cizelge 4.17. Deney#12 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary
P(@) |R(%) [P(®%) |R(%) | P(%) | R (%) | Genel Kesinlik (%)
97,5 | 975 98,6 98,6 100 100 98,7

Deneysel calismada elde edilen kesinlik ve kayip egrileri grafikleri Sekil 4.21°de

verilmistir.
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Sekil 4.21. Deney#12 kesinlik ve kayip egrileri a) kesinlik egrisi b) kayip egrisi
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Deney#13
Bu c¢alismada onerilen ESA-Kapsul modeli, veri setinin sadece axial gorintilerinden

olusan alt kiimesi tlizerinde yine veri setinde paylasilan 5-kat capraz dogrulama indeksleri

kullanilarak egitilmistir. Elde edilen karigiklik matrisi Sekil 4.22°de verilmistir.
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Sekil 4.22. Karigiklik matrisi (deney#13)

Bu karigiklik matrisine gore elde edilen performans metrikleri ise Cizelge 4.18’de
verilmektedir. CE-MRI veri seti tizerinde verilerin tamamini kullanan modeller ile sadece

axial alt kiimesini kullanan modellerin karsilastirilmasi Cizelge 4.19°da verilmistir.

Cizelge 4.18. Deney#13 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) |P®) |R(%) |P(%) |R(%) | Genel Kesinlik (%)
850 |822 |949 |943 |943 |969 |925

Cizelge 4.19. Axial veri seti sonuglarinin karsilastirilmasi

Meningioma Glioma Pituitary
Model P(@®) | R(%) | P(%) | R(%) | P (%) | R (%) | Genel Kesinlik (%)
ESA modeli 83,4 76,7 90,8 92,4 92,4 95,7 89,71
ESA (axial) 80,9 75,5 92,4 93,9 92,9 94,8 90,33
ESA-Kapsil 81,7 78,8 92 91,4 93,3 96,7 90,07
ESA-Kapsiil (axial) | 85,9 82,2 94,9 94,3 94,3 96,9 92,5
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Deneysel calismada 5-kat capraz dogrulamada elde edilen kesinlik ve kayip grafikleri ise
EK-1de yer almaktadir. Cizelge 4.19°dan goriildiigii iizere axial veri setinde elde edilen
her iki sonu¢ da, tiim veri setinde elde edilen sonuglardan daha basarilidir. Model bazinda
degerlendirme yapildiginda da, her bir model i¢in axial veri setinde elde edilen performans

tiim veri setinde elde edilene gore daha yliksek gerceklesmistir.

4.1.4. Xception modeli

Bu bolimde literatirde mevcut olan Bolim 3.2.2°de detaylar1 anlatilan Xception modeli
kullanilmaktadir. Xception modeliyle hem CE-MRI veri seti tizerinde hem de LOKAL veri
seti tizerinde deneysel ¢alismalar yapilmistir. LOKAL veri seti lizerinde iki farkli deneysel

calisma yapilmis olup detaylar1 asagida verilmektedir.

Deney#14

Bu ¢alismada literatiirde mevcut Xception [5] modeli ve veri setinin rastgele boliinmesi ile
olusan egitim ve dogrulama setleri kullanilarak egitilmistir. Dogrulama seti oran1 %30

olarak belirlenmistir. Elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.23’de verilmistir:

Kansiklik Matrisi

100
M 6 1 350
300
Z 250
&
S P o B 200
=)
=]
8 150
100
G 1 1
50
, 0
£ Q ©

Sekil 4.23. Karigiklik matrisi (deney#14)

Sekil 4.23°de verilen karisiklik matrisine gore hesaplanan performans degerleri ise Cizelge
4.20’de yer almaktadir. Cizelge 4.20°den de goriildiigii iizere genel siniflandirma kesinligi
olarak %96,3 elde edilirken Glioma hassasiyet degeri agisindan ise %97 performans
basaris1 Xception modelinin probleme uygulanmasiyla elde edilebilmistir. En basarili

sonug ise Pituitary hassasiyet metrigi agisindan %99 olarak elde edilmistir.
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Cizelge 4.20. Deney#14 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) | P(®%) |R(%) | P(%) | R (%) | Genel Kesinlik (%)
95 |913 |963 |971 |974 |993 |963

Deney#15

Bu c¢alismada T2 agirlikli bir MR goriintlisinde GBM tiimorii olup olmadigi Xception
modeli kullanilarak 5-kat capraz dogrulama ile tespit edilmistir. Smiflandirma isleminde
ise normal vakaya ait 2280 goriintii ile birlikte 65 GBM vakasina ait 649 tiimorlii goriintii
olmak Uzere toplam 2929 gorunti kullanilmistir. Elde edilen karisiklik matrisi Sekil
4.24°de verilmistir.
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Sekil 4.24. Karigiklik matrisi (deney#15)

Bu karisiklik matrisine gore elde edilen performans degerleri ise Cizelge 4.21°de yer

almaktadir.

Cizelge 4.21°den de goriildiigii lizere genel smiflandirma kesinligi olarak %98 performans
degeri yakalanabilmistir. GBM tiimorii hassasiyet degeri agisindan ise %94 performans
basaris1 elde edilebilmistir. En basarili sonug ise tiimdrsiiz MR goriintiisii hassasiyet
metrigi acisindan %99,5 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar Xception modeliyle ESA
modeline gore daha iyi performans elde edilebildigini gostermektedir. Ancak Xception

modelinde egitilmesi gereken parametre sayisi ¢ok daha fazladir.



Cizelge 4.21. Deney#15 sonuglar1

GBM Vakasi Normal Vaka
P (%) R(%) P(%) R(%) Genel Kesinlik (%)
98,2 93,5 98,2 99,5 98,2
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Deneysel ¢alismada 5-kat capraz dogrulamaya iliskin kesinlik ve kayip egrileri ise EK-

1’de yer almaktadir.

Deney#16

Bu calismada T2 agirlikli bir MR goriintiisiiniin tiimor icerip igermedigine bakilmaksizin

GBM vakasina m1 yoksa normal vakaya mi ait olup olmadig1 Xception modeli kullanilarak

5-kat ¢apraz dogrulama ile tespit edilmistir. Elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.25°de yer

almaktadir:
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Sekil 4.25. Karigiklik matrisi (deney#16)

Bunun i¢gin LOKAL veri setindeki 3580 MR goriintiisiiniin tamami kullanilmigstir. Bu

karigiklik matrisine gore elde edilen performans degerler ise Cizelge 4.22°de yer

almaktadir.

Cizelge 4.22. Deney#16 sonuglar1

Genel Kesinlik (%)

GBM Vakasi Normal Vaka
P (%) R(%) P(%) R(%)
97,4 93,9 96,6 98,6

96,9
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Deneysel calismada 5-kat capraz dogrulamaya iligkin kesinlik ve kayip egrileri ise EK-

1’de sunulmustur.

4.1.5. Capsnet modeli

Bu modelde orijinal kapsiil aglar1 makalesindeki mimariye benzer bir kapsiil mimarisi

kullanilmis olup Sekil 4.26’da sunulmaktadir:
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L PrimaryCaps i
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W, =[8x16]
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Sekil 4.26. Uygulanan capsnet mimarisi

Sekil 4.26’da sunulan mimarinin orijinal mimariden farki Convl katmaninda ve Primary
Caps bloklarinda 256 yerine 64 filtre kullanilmis olmasidir. Bu degisikligin nedeni ortam
kisitlar1 ve kullanilan goriintli boyutunun goreceli olarak daha biiyiik olmasi nedeniyle agin

egitilememesidir.

Deney#17

Orijinal Kapsiil agi mimarisinin [11], [74] ve [75] nolu kaynaklardaki kodlardan
faydalanilarak bizim problemimize uyarlanmis haliyle yapilan 5-kat ¢apraz dogrulama
sonucunda elde edilen karigiklik matrisi Cizelge 4.23’de verilmis olup, bu matristen

olusturulan performans metrikleri ise Cizelge 4.24’°de yer almaktadir.

Cizelge 4.23. Karigiklik matrisi (deney#17)

Tahmin Edilen

Pituitary | Glioma Meningioma
Pituitary 911 12 7

Glioma 11 1316 99
Meningioma | 42 108 558
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Cizelge 4.24. Deney#17 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) [R(%) | P(®%) |R(%) | P(%) | R (%) | Genel Kesinlik (%)
84 |788 |96 |923 |945 |98 90,9

Cizelge 4.24°den gorildiigh lizere, CapsNet mimarisinin problemimize gore uyarlanip
deneysel calismalarda uygulanmasiyle genel siniflandirma kesinligi olarak %90,9
performans degeri yakalanabilmistir. Glioma tiimorii hassasiyet degeri agisindan ise %92
performans basaris1 elde edilebilmistir. En basarili sonu¢ ise yine Pituitary hassasiyet

metrigi acisindan %98 olarak elde edilmistir.
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5. GELISTIRILEN ALGORITMA VE MODELLER

Tez ¢alismasi kapsaminda Giris boliimiinde tanimlanan problem uzayma ¢oziim olarak
literatiirde mevcut yontemlerin farkli parametre ve mimarilerle uygulanmasmin yani sira 4
yeni algoritma ve model de tarafimizca Onerilmistir. Bunlardan ilk ikisi geleneksel makine
Ogrenmesi kapsaminda gelistirilen algoritmalardir. Diger ikisi ise kapsiil aglar1 dinamik
yonlendirme algoritmasinda agirlik giincelleme isleminin degistirilmesi ve bunun ESA-
Kapsiil mimarisinde kullanilmasiyla elde edilen model ve literatiirde mevcut Xception
modeliyle Kapsiil aglar1 dinamik yonlendirme katmaninin birlestirilmesiyle elde ettigimiz
XCaps modelidir. Onerilen algoritma ve modellerin detaylar1 takip eden alt bdliimlerde

verilmektedir.

5.1. Onerilen Piksel Histogram Tabanh Algoritma

MR goriintiisiinden geleneksel makine 6grenmesi algoritmalariyla beyin tiimorii ¢esidinin
tespitine yonelik varsayilan yontem haricinde, tez calismasi kapsaminda 2 farkli algoritma

onerilmektedir. Onerilen bu algoritmanin asamalar1 Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Piksel histogram dagilimi temelli siniflandirma algoritmasi s6zde kodu

Algoritma: Piksel Histogram Dagilimi temelli siniflandirma algoritmasi

Girdi: ljpeg: JPEG formatinda MR goriintiisii

Cikt1: lpregiciion: siniflandirma etiketi

Adiml: lscared € ljpeg MR gorintiisti 128x128x3 boyutuna olgeklendirilir
Adim2: lgray € lscared GOriintii gri seviyeli dosyaya donustiirtiliir

Adim3: lyyrreq € GaussianBlur(lgray)

Adim4: lyistpiurres € Histogram(lpiyrreq)

Adim3: linpuwvector € Normalize(lnise-iurred)

Adim6: lyregiciion € Siniflandirma Algoritmasi(linpytvector)

SOHU(;i Iprediction

Bunlardan ilki piksel histogram dagilimmm esas almaktadir. Bunun nedeni timor
bdlgelerinin belirgin bir renk farki olmakta olup bu durum piksel degerlerinin dagilimmda
bir farklilik dolayisiyla smiflandirmada ayirt edici bir ozellik saglayabilir. Onerilen

algortitmanin is akis diyagrami ise Sekil 5.1°de yer almaktadir. Buna gore dncelikle beyin
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MR goriintiisii 128x128x3 boyutuna dl¢eklendirilir ve sonrasinda gri seviyeli goriintiiye

donistiirilir.

128x128x3 boyutuna
olgeklendir.

Gri seviyeli gorintliye
dondigtir

Gaussian Blur

Piksel Histogrami L @ Tahmin
—

Siniflandirma Algoritmasi

Sekil 5.1. Piksel histogram dagilimi temelli algoritma akis1

Daha sonra gri seviyeli JPEG dosyasi Gaussian Bulaniklastirma islemi uygulanarak
yumusatilir ve goriintiideki parlak bolgelerin vurgulanmasi saglanir. Bulaniklastirma

operasyonu Es. 5.1° de verilen formiille gerceklestirilir.

2 2
1 _x“+y

e 202 (5.1)

G(x,y) =

2ma?

Bulaniklastirilan goriintiiden histogram degerleri elde edilerek smiflandirma algoritmasi
icin girdi vektorii olusturulmaktadir. Histogram grafikleri her bir deger ile bu degere sahip
ornek sayisinm iligkisini gostermektedir. Sekil 5.2°de bir MR goriintiisiine sahip drnek bir
histogram grafigi verilmektedir. Gri seviyeli goriintiilerde piksel degerleri 0-255 arasinda
degerler aldigindan Sekil 5.2°de verilen 6rnekte de 0-255 arasindaki her bir degere sahip
piksel sayilar1 gosterilmektedir. Bu 6rnekte 50-100 degerine sahip piksellerin sayisindaki

farklilik gbze carpmaktadir. Beyin MR goriintiilerinde tiimorlii bolgelerin varligindan
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kaynakli renk degisimleri de buna benzer farkliliklar ortaya koyarak normal goriintiilerden

ayirt edilmesini saglayabilirler.

1200 A

1000

800 A

600

400

200 +

T T
0 50 100 150 200 250

Sekil 5.2. Ornek histogram

5.1.1. Deney#18

Bu deneysel calismada 6nerdigimiz piksel histogrami tabanli yontem ile smiflandirma
yapilmistir. Yontemin son adiminda farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmis ve
veri setinde saglanan ¢apraz dogrulama indeksleri kullanilarak 5-kat ¢apraz dogrulama ile
egitim gerceklestirilmistir. Kullanilan algoritmalar ve elde edilen performans degerleri
Cizelge’de sunulmustur. Kullanilan algoritmalar ve elde edilen performans degerleri

Cizelge 5.2’de sunulmustur.

Cizelge 5.2. Deney#18 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary
Algoritma P(%) [R((%) |P(%) | R (%) | P(%) | R(%) | Genel Kesinlik (%)
K-EYK 49 52 81 78 80 82 73
LR 41 11 67 86 67 75 66
Karar agaglari 41 44 76 74 74 72 67
XGBoost 52 48 81 83 81 82 75
DVM 53 1 64 94 70 71 66
LightGBM 52 50 82 83 82 82 75
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Cizelge 5.2°de verilen sonuglari inceledigimizde Onerilen yontemde de 10 performans
metriginin §’inde en iyi sonuglar1 yine LightGBM algoritmasinin yakaladig1 goriiliirken,
onerilen yontem genel siniflandirma kesinligi agisindan varsayilan yonteme gore bariz bir

ilerleme saglayamamaistir.

5.2. Onerilen Yerel Ikili Desenler Tabanh Algoritma

Bolim 5.1°de anlatilan yontemde sadece tiimorlii goriintiilerdeki piksel degerlerinin

dagilimmin farkliligindan yararlanilmstur.

Cizelge 5.3. Yerel ikili desenler temelli algoritma s6zde kodu

Algoritma: Yerel Ikili Desenler Temelli Algoritma

Girdi: ljpeg: JPEG formatindaki MR goriintiisii

Cikt1: lpregiction: sin1flandirma etiketi

Adiml: lsaied € ljpeg MR goriintiisii 128x128x3 boyutuna olgeklendirilir.
Adim2: lgray € lscared GOriintii gri seviyeli dosyaya donustiirtiliir

Adim3: lyyred € GaussianBlur(lgray)

Adim4: ly,, € LocalBinaryPatterns(lyjyrred)

AdimS5: lhistpirres € Histogram(lpiurred)

Adim6: lyisipp € Histogram(lypp)

Adim7: ligpuvector € Concatinate(Normalize(lnist-piurred), Normalize(lnist-inp))
Adim8: lyregiciion € LightGBM(linputvector)

50nU91 Iprediction

Beyin tiimdrlerinin belirgin bir sekli olmasa da genelleyebilecek bir dokusu oldugundan bu
ozelliklerin de vurgulanmasi i¢in Onerilen algoritma Cizelge 5.3°deki gibi glincellenerek
deneysel ¢alisma tekrarlanmistir. Bu yontemde onerilen 6nceki yontemden farkli olarak
MR goriintiisiiniin iki boyutlu LBP degerleri de hesaplanmaktadir. Lokal ikili desenler
yontemi daha ¢ok dijital resimlerde desen ve doku tanimada kullanilir. LBP hesaplamasi
yapilirken bir pikselin etrafinda komsu pikseller 0 veya 1 olarak degistirilir. Eger bir
komsu pikselin degeri, hedef pikselden biiyiik veya esitse 1 degerini, degilse 0 degerini
alir. Bu islemin devaminda elde edilen 0-1 degerleri saat yoniinde gecilerek 8 bit
uzunlugunda bir ikili say1 elde edilir. Bu saymin onluk degeri nihai deger olarak 2 boyutlu

LBP matrisinde hedef pikselin pozisyonuna kaydedilir. Bu islem biitiin pikseller i¢in
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tekrarlanarak gri seviyeli resim dosyasi ile ayni1 boyuta sahip 2 boyutlu LBP matrisi elde
edilir. Sekil 5.3’de lokal ikili desen hesaplamasi gosterilmektedir:

11 |13 [ 6 101‘

4 |11 1 1 1 J1]JoJof1]1]1]o0
— — PP

4 |24 14| | 1 |o |o

1 |13 |6 14 |6

4 24 |14 |32 |18
9 |98 |21 |13 |11
123|122 | 198 | 123 | 141

Sekil 5.3. Lbp hesaplama 6rnegi

Onerilen yontemde piksel histogram degerlerinin normallestirilmis haliyle yerel ikili
desenler histogram degerlerinin normallestirilmis hali ardisik olarak birlestirilerek
smiflandirma igin girdi vektdrii olusturulmaktadir. Onerilen algoritmanin is akis diyagrami

ise Sekil 5.4°de yer almaktadir.

128x128x3 boyutuna
olgeklendir.

Gri seviyeli gorintliye
dondigtiir

— Gaussian Blur

Yerel ikili Desenler

Histogrami I -
>

Piksel Histogrami i
Siniflandirma Algoritmasi

Sekil 5.4. Yerel ikili desenler temelli algoritma
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5.2.1. Deney#19

Bu deneysel c¢alismada Bolim 5.2°de anlatilan Yerel Ikili Desenler Tabanli Algoritma
kullanilmaktadir. Modellerin egitilmesi i¢cin yine farkli makine &grenmesi algoritmalar1
kullanilmis ve veri setinde saglanan ¢apraz dogrulama indeksleri kullanilarak 5-kat capraz
dogrulama ile egitim gergeklestirilmistir. Kullanilan algoritmalar ve elde edilen

performans degerleri Cizelge 5.4’de sunulmustur.

Cizelge 5.4. Deney#19 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary
Algoritma P (%) R(%) |P(%) |R(%) | P (%) | R(%) | Genel Kesinlik (%)
K-EYK 49 50 80 80 81 82 73
LR 40 11 68 86 68 77 66
Karar agaglar1 42 44 76 77 77 75 69
XGBoost 53 49 83 84 81 84 76
DVM 23 0 64 94 71 74 66
LightGBM 54 51 84 85 82 85 77

LightGBM algoritmasiyla elde edilen sonuglar agisindan kullanilan ydntemlerin

karsilagtirilmasi Cizelge 5.5°de verilmistir.

Cizelge 5.5. Deneysel ¢alisma sonuglar1 karsilastirmasi

Meningioma Glioma Pituitary
Yontem P(%) | R(%) | P(%) | R(%) | P(%) | R(%) | Genel Kesinlik (%) | Sire
Varsayilan 63 67 81 76 76 79 75 2463 sn.
Piksel 52 50 82 83 82 82 75 48 sn.
Histogram
Dagilim
Yerel Ikili 54 51 84 85 82 85 77 54 sn.
Desenler

Cizelge 5.4’de verilen sonuglar1 inceledigimizde en iyi sonuglar1 yine LightGBM
algoritmas1 elde etmistir. Bu yontem hem varsayilan yonteme hem de Onerdigimiz ilk
yonteme gore daha basarili sonuglar elde ederek genel smiflandirma kesinligini %75°den

%77’ ye yikseltmistir. Siniflandirma kesinligini gosteren degerler incelendiginde en
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yiksek 2 sonucu sirasiyla XgBoost ve LightGBM algoritmalarmin yakaladigi
gorulmektedir. Geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalariyla yapilan siniflandirmada
varsayilan yontem haricinde 2 yeni yontem Onerilerek deneyse ¢alismalar yapilmis ve en
iyi sonuglart LightGBM algoritmas1 elde etmistir. Cizelge 5.5’i inceledigimizde
LightGBM algoritmasinin kullanilmast durumunda en iyi sonuglart onerilen yerel ikili
desenler temelli algoritma elde etmistir. Egitim siiresi acisindan ise Onerilen ydntemler
varsayillan yonteme gore ¢ok cok kisa siirede egitilebilmistir. Yerel ikili desenlerin
kullanilmas1 beyin tiimor tiplerinin tespitinde performans degerlerini artirmistir. Bunun
muhtemel sebebi timor bolgesine iliskin kenarlarin belirgin hale getirilerek nitelik setinin

temsil glictnln artirilmig olmasidir.

5.2.2. Deney#20

CE-MRI veri seti LOKAL veri setinden farkli olarak sadece axial goriintiileri degil ayni
zamanda coronal ve sagittal gorintliler de icermektedir. Fakat coronal ve sagittal
goruntuler axial goriintiilerden farkl olarak bogaz, yutak, boyun gibi beyin harici boliimler
de icermektedir. Ayrica axial goriintiiler digerine nazaran daha homojen bir arka plana
sahiptir. Axial goriintiiler onerilen yontemler agisindan daha az giiriiltiiye maruz olup daha
iyi performans vermesi beklenir. Bu nedenle Bolim 5.2°de onerdigimiz yerel ikili
desenlerden faydalanan algoritmayr CE-MRI veri setinin sadece axial goruntuleri tzerinde

egiterek sonuglar paylasilmig ve literatiirdeki benzer ¢aligmalarla karsilastirilmistir.

Cizelge 5.6’da her bir siniflandirma algoritmasi i¢in hem tiim veri seti hem de sadece axial
veri seti kullanilmasi durumunda elde edilen sonuclar paylasilmistir. Axial veri seti i¢in
sonuglar bir alt satirda gosterilmistir. Modelin egitiminde rastgele 5-kat ¢apraz dogrulama

gergeklestirilmistir.

Cizelge 5.6°da verilen sonuglar incelendiginde tiim algoritmalar i¢in axial veri setinde elde
edilen siniflandirma kesinligi degerlerinin 6nemli oranda arttig1r goriilmektedir. Glioma
tiimori hassasiyet degeri agisindan da tiim algoritmalar axial goriintiiler iizerinde daha iyi
sonu¢ verirken Lojistik Regresyon algoritmasiyla %99’a varan performans degeri
yakalanabilmistir. Genel smiflandirma kesinligi agisindan en iyi sonuglar yine LightGBM
algoritmasiyla yakalanmis olup, bu algoritmayla glioma tiimdrii hassasiyet degeri agsindan

ise %95 performans degeri elde edilebilmistir.
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Cizelge 5.6. Axial veri setindeki sonuglarin karsilastirilmasi

Meningioma Glioma Pituitary
Algoritma P(%) |R®) |P((%) |R(%) | P (%) | R(%) | Genel Kesinlik (%)
K-EYK 75 77 89 87 95 96 87
82 87 96 93 94 95 92
LR 50 17 66 83 76 83 68
87 10 68 99 92 80 75
KA 61 61 83 83 89 88 80
73 72 92 92 89 89 87
XGBoost 77 76 90 89 93 95 88
82 81 95 94 92 96 92
DVM 50 1 64 93 79 83 69
73 14 75 98 89 93 79
LightGBM 83 82 93 92 95 96 91
85 84 96 95 93 96 93

5.2.3. Deney#21

Bu deneysel galismada Lokal veri seti tizerinde Onerilen yerel ikili desenler tabanli
algoritma kullanilarak smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Smiflandirma isleminde
normal vakaya ait 2280 goriintii ile birlikte 65 GBM vakasina ait tiimorlii 649 goriintii
olmak iizere toplam 2929 goriintii kullanilmigtir. Bu smiflandirma isleminde T2 agirhikl
bir MR goriintiisiinde GBM tiimorii olup olmadigi, 6nerilen yerel ikili desenler tabanli
algoritma ile 5-kat gapraz dogrulama ile tespit edilmistir. Deneysel ¢aligma sonuglari

Cizelge 5.7°de verilmistir:

Cizelge 5.7. Deney#21 sonuglar1

GBM Timort | Normal
Algoritma P(%) | R(%) | P(%) | R(%) | Genel Kesinlik (%)
K-EYK 94 85 96 99 96
LR 87 27 83 99 83
KA 83 83 95 95 92
XGBoost 94 86 96 98 96
DVM 86 39 85 98 85
LightGBM 94 89 97 98 96




69

Cizelge 5.7°den goriildiigli lizere 7 performans metrigi acgisindan en iyi sonuglari

LightGBM algoritmasi elde etmistir.

5.2.4. Deney#22

Bu siniflandirma isleminde T2 agirliklt bir MR goriintiisiiniin timor igerip igermedigine
bakilmaksizin GBM vakasmna mi1 yoksa normal vakaya mi ait oldugu 6nerilen yerel ikili
desenler tabanhi algoritma kullanilarak 5-kat capraz dogrulama ile tespit edilmistir.
Modelin egitilmesinde normal vakaya ait 2280 goriintii ile birlikte 65 GBM vakasina 1300
goriintli olmak tizere toplam 3580 goriintii kullanilmistir. Deneysel calisma sonuglari

Cizelge 5.8’de verilmistir.

Cizelge 5.8. Deney#22 sonuglari

GBM Vakasi Normal Vaka
Algoritma P(%) R(%) | P(%) R(%) Genel Kesinlik (%)
K-EYK 94 87 93 97 93
LR 93 59 81 98 83
KA 83 84 91 90 88
XGBoost 94 87 93 97 93
DVM 93 59 81 97 83
LightGBM 95 90 95 97 95

Cizelge 5.8’den goriildiigii iizere en iyi sonuglar1 bu ¢aligmada da LightGBM algoritmasi

elde etmistir.

Geleneksel makine 6grenmesi algoritmasinin yan sira, ¢alisilan problem dijital goriintiiler
tizerine kurulu oldugundan derin 6grenmeye dayali modeller de oOnerilerek deneysel

calismalar yapilmistir.
5.3. Onerilen Gelistirilmis Esa-Kapsiil Modeli
Bu yontemde ESA aglarindaki tam baglantili katman yerine Kapsiil aglarinin dinamik

yonlendirme algoritmasinin ¢alistigi katman kullanilmigtir. Orijinal algoritma Sekil 5.5°de

yer almaktadir.
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Procedure 1 Routing algorithm.

1: procedure R()U']']N(i(ﬁ_ﬂi, r, 0
for all capsule 7 in layer [ and capsule j in layer (I + 1): b;; « 0.
for r iterations do
for all capsule i in layer I: ¢; + softmax(b;)
for all capsule j in layer (I + 1): 55 < >, ¢yl
for all capsule j in layer (I 4+ 1): v; + squash(s;)
for all capsule i in layer [ and capsule j in layer (I + 1): bij <= bij + {1 )5.v;
return v

0

A U

Sekil 5.5. Dinamik yonlendirme algoritmasi

Ancak tez c¢alismasi kapsaminda daha Once anlatilan Kapsiil mimarisi dinamik
yonlendirme algoritmasinin agirhk giincelleme isleminde degisiklige gidilmektedir. Bu
algoritmada 7.satirda agirliklar i¢in gilincelleme yapilirken bjj mevcut degerine j
kapsiiliintin ¢ikt1 vektorii ile 1 kapsiiliiniin j kapsiiliine gonderdigi girdi vektoriiniin nokta
carptmu eklenir. Iki vektdr arasinda nokta ¢arpimi islemi aralarmdaki “benzerligi” ifade
eder. Yani b degeri | ve I+1 seviyesindeki i ve j iki kapsiillerinin benzerligiyle
guncellenir. Sim(i,j) r dongiisiindeki i ve j kapsiillerinin benzerligini ifade edecek olursa

her bir dongiide kullanilacak bj; degerleri Cizelge 5.9°daki gibi olacaktur:

Cizelge 5.9. Agirlik guincelleme formilasyonu

Dongii Sayisi bij degeri
r=1 0
r=2 Simy(i,j)
r=3 Simy(i,j) + Simy(i,j)
r=k k-1
Z Sim_(i,])
r=1

Cizelge 5.9°dan da gorildigii lizere bj; degerleri her bir dongiide, onceki dongiilerdeki
degerlerinin toplamina esit olmaktadir. Ilk déngii sonucu olusan benzerlik rastgele
dagilimla belirlendiginden by degerleri 6nceki dongiilerdeki benzerliklere ve o6zellikle de
ilk dongiide egitim olmaksizin elde edilen baslangic benzerligine karsi 6n yargili (biased)
olmaktadir. Dolayistyla Onceki bjj degerlerinin yeni hesaplamaya katilma oranmin
azaltilmasi, | seviyesindeki kapsiillerin her bir dongiide 6grendigi 6zelligi daha etkin
vurgulamasini saglayabilir. Bu hipotezden yola ¢ikarak Kapsiil aglarmin dinamik
yonlendirme algoritmasinda agirlik giincelleme satir1 degistirilerek onceki bjj degerlerinin

farkli seviyelerinde katkilarina gore farkli modeller de egitilmistir. Tarafimizca Gnerilen
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degisiklikte bu algoritmanin 7. Satirinda yer alan agirlik gilincelleme islemi Es. 4.5°deki
gibi yapilmaktadir:

bij — k.bij + Wjji.Vj (4.5)

Bu sayede onceki agirlik degerinin yeni agirlik degerine etkisi bir k parametresiyle kontrol
edilerek algoritmada niteliklerin temsil giicliniin optimizasyonu saglanabilecektir. Bu
esitlikte k=1 i¢in algoritma orijinal haliyle caliymaktadir. Kapsiil aglarinin bazi
uygulamalarinda [74], onceki agirlik degeri kullanilmadan niteliklerin temsil glctnin
artirilmas1 hedeflenmistir. Onerdigimiz bu degisiklikte ise farkli olarak, dnceki agirlik
degerlerinin etkisini tamamen ortadan kaldirmak yerine optimize edilebilir hale getirilerek

en uygun k degeri bulunmaya caligilmaktadir.

Dinamik ydnlendirme algoritmasinin agirhik giincelleme islemi degistirilerek Onerilen

modelin mimarisi Sekil 5.6’da verilmistir:
Katlamal Katman Bloklan Dinamik Yénlendirme Katmani

16

Tumeor Caps

| L, I
L3 -2
—_— > —_— » o o S—

Sekil 5.6. Gelistirilmis esa-kapsul mimarisi

Sekil 5.6’da verilen ESA-Kapsiil mimarisinin ilk {i¢ blogunun yapisi Sekil 5.7°de yer

almaktaduir:

Convolutions

Max Pooling Batch Normalization

Sekil 5.7. Esa-kapsiil mimarisi blok yapis1
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Bu bloklardaki katman sayilar1 sirasiyla 32, 64, 96 olarak belirlemistir. Bu katmanlarda
3x3 filtreler kullanilirken, havuz katmaninda 2x2 filtreler kullanilmistir. ESA-Kapsul
mimarisinin dérdinci blok onceki bloklardan farkl: bir yapida olup bu blogunun yapisi ise
Sekil 5.8°de verilmistir:

]

global paoling
v

3x3 cony, 128
)

3x3 cony, 128

v

Sekil 5.8. Esa-kapsiil mimarisi 4.blok yapisi

5.3.1. Deney#23

Bu deneysel calismada onerdigimiz Gelistirilmis ESA-Kapsiil modeli veri setinde saglanan

5-kat ¢capraz dogrulama indekslerine gore egitilmistir.

Kangiklik Matrisi
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Sekil 5.9. Karisiklik matrisi (deney#23)

Model, kapsiil katmaninin dinamik yOnlendirme algoritmasinda yapilan degisiklikle

eklenen k degeri i¢in Bayes Optimizasyonu [76] yontemiyle en iyi k degeri bulunmaya
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caligilmistir. Optimizasyon sonucunda en iyi sonucu veren k degeri 0,2045 olup elde edilen

karigiklik matrisi sonuglar1 Sekil 5.9°da yer almaktadir.

Karigiklik matrisine gore elde edilen performans degerleri ise Cizelge 5.10°da verilmistir.

Cizelge 5.10. Deney#23 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary
P(%) |R(%) [P(®%) |[R(%) | P(%) | R (%) | Genel Kesinlik (%)
84,6 |80 93 93,3 93,9 97,2 91,42

Deneysel calismada 5-kat ¢apraz dogrulamada elde edilen kesinlik ve kayip egrileri ise
sirastyla EK-1’de verilmistir. Bayes optimizasyon isleminde farkli k degerleri i¢in elde

edilen genel siniflandirma kesinligi degerlerinin dagilimi Sekil 5.10’da yer almaktadir:

Performans Dagilimi

0.4 0.6 0.8 1 1.2

Sekil 5.10. Kapsiil optimizasyonu performans dagilimi

Sekil 5.10 incelendiginde k degeri ile siniflandirma performansi arasinda bariz bir dogrusal
iliski gozlenmese de, 0,9 smiflandirma kesinligi izerindeki degerler dikkate alindiginda bu
degerleri saglayan k degerlerinin 0,1 ile 0,6 arasinda degistigi goriilmekte olup bu durum
bu konudaki hipotezimizi belli Olcide desteklemektedir. CE-MRI veri seti (zerinde
Onerilen ve veri setinin 5-kat capraz dogrulama indekslerine gore dogrulama yapilan derin

O0grenme modellerinin karsilastirilmas1 Cizelge 5.11°de verilmistir. Cizelge 5.11°den
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gorildiigii tizere tiim performans metrikleri agisindan en iyi sonuglar1 gelistirilmis ESA-

Kapsiil modeli elde etmistir.

Cizelge 5.11. Deneysel ¢aligma sonuglar1 karsilastirmasi

Meningioma Glioma Pituitary
Deney Kodu P (%) R(@%) [P(®%) |R((%) |P (%) | R(%) | Genel kesinlik (%)
ESA modeli 79,6 75 90,2 90,5 92,2 95,8 88,54
ESA modeli 83,4 76,7 90,8 92,4 92,4 95,7 89,71
ESA-Kapsil 81,7 78,8 92 91,4 93,3 96,7 90,07
Geligtirilmis ESA- | 84,6 80 93 93,3 93,9 97,2 91,42
Kapsul

5.4. Onerilen Xcaps Modeli

Literattrdeki derin 6grenme modellerinin gelisimini inceledigimizde son katmanda yapilan
degisiklikler dikkat ¢ekmektedir. Ornegin VGG ile son katmanda tam baglantili ag
onerilirken, daha sonra O©nerilen ResNet modelinde ise global ortalama havuzu
kullanilmistir. Buradan yola ¢ikarak, literatiirde daha 6nce Onerilen Xception modelinde
[5] son katmanda tam baglantili ag kullanmak yerine yeni bir teknoloji olan kapsiil aglar1
dinamik yonlendirme katmani kullanilmasmin performansi artiracagi diisiiniilerek,
Xception modelinde global ortalama havuzu 6ncesindeki katmanlar ile CapsNet [11]
mimarisinin dinamik yonlendirme algoritmasinin c¢alistig1 katman birlestirilerek yeni bir
model olusturulmus olup tarafimizca XCaps modeli olarak adlandirilmistir. XCaps

modelinin mimarisi Sekil 5.11’de verilmistir:

Onceki Xception Bloklan  Global Ortalama Havuzu  Dinamik Yénlendirme Katmani

16

A,

Tumor Caps

Sekil 5.11. Onerilen xcaps mimarisi
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Orijinal Xception mimarisinde global ortalama havuzundan sonra 2048 boyutundaki
vektorler ve tam baglantili katman yerine onerilen mimaride kapsiil mimarisinin dinamik
yonlendirme katmani kullanilmaktadir. Yani orijinal Xception modelinin mimarisinde son

katmanda yer alan ¢ikis akis1i degistirilmis olup yeni c¢ikis akigi Sekil 5.12°de

sunulmaktadir:
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Sekil 5.12. Onerilen xcaps mimarisi ¢ikis akist

Literatiirde Xception ve kapsiil mimarisinin birlikte kullanildig1 —bildigimiz kadariyla- bir
yaym [77] bulunmakta olup bu c¢alismada Xception ¢iktisi CapsNet modelinin birincil
kapsiiller katmanma baglanmaktadir. Onerdigimiz modelde ise farkli olarak Xception
modelinin ¢ikis akisinda yer alana global ortalama havuzu katmaninin ¢iktisi yeniden
sekillendirilerek CapsNet mimarisinin birincil kapsiiller katman1 yerine dogrudan dinamik
yonlendirme kapsiillerine baglanmaktadir. XCaps modeli tam baglantili katman yerine
dinamik yonlendirme katmanimi kullanmasi sayesinde, Xception modelinin egitilmesi
gereken parametre sayisini 23 milyondan 21 milyona yaklagik %10 civarinda azaltmis olup

CE-MRI veri setinde de smiflandirma performansini %96,3’den %96,74’e yiikseltmistir.
5.4.1. Deney#24
Bu deneysel calismada onerdigimiz XCaps modeli, veri setinin rastgele boliinmesi ile

olusan egitim ve dogrulama setleri kullanilarak egitilmistir. Dogrulama seti oram1 %30

olarak belirlenmistir. Elde edilen karisiklik matrisi Sekil 5.13’de verilmistir:
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Sekil 5.13. Karigiklik matrisi (deney#24)

Karisiklik matrisine gore elde edilen performans degerleri ise Cizelge 5.12°de yer
almaktadir. Cizelge 5.12°de verilen sonuglar1 inceledigimizde onerdigimiz XCaps modeli
genel smiflandirma kesinligi acisindan %96,74 performans degeri yakalayarak Xception

modelinden daha iyi sonug elde ettigi goriilmektedir.

Cizelge 5.12. Deney#24 sonuglar1

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) |R®%) |P%) |R(%) |P(%) |R(%) | Genel Kesinlik (%)
95 92,2 96,7 97,4 98,2 99,6 96,74

Deneysel calismada elde edilen kesinlik ve kayip egrileri grafikleri Sekil 5.14’de
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Sekil 5.14. Deney#24 kesinlik ve kayip egrileri a) kesinlik egrisi b) kayip egrisi
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Cizelge 5.13. Deneysel ¢alisma sonuglari karsilagtirmasi

Meningioma Glioma Pituitary

P(%) |[R(%) |P(%) |R®%) |P (%) |R (%) | Genel Model Egitim verisi
Kesinlik (%) orani (%)

91,4 |876 95 95,9 97 98,9 94,88 ESA-Kapsul | 50

95 91,3 96,3 97,1 97,4 99,3 96,3 Xception 70

97,2 | 89,1 95 98,6 98,5 99,6 96,52 ESA-Kapsul | 70

95 92,2 96,7 97,4 98,2 99,6 96,74 XCaps 70

CE-MRI veri seti iizerinde rastgele veri bolme ile yapilan egitimlerde elde edilen
performans sonuglar1 Cizelge 5.13’de karsilastirilmaktadir. Cizelge 5.13’de yer alan
sonuglar dikkate alindiginda egitim verisinin miktar1 arttik¢a genel smiflandirma kesinligi
de artmaktadir. Bu sonug¢ beklenen bir sonugtur ¢ilinkii egitilen bir modele sunulan farkli
veri miktar1 arttikca modelin genelleme basaris1 da artmaktadir. Asir1 6grenmeyi, yani
egitim esnasinda yiiksek performans alinirken dogrulama verisinde diisiik performans
¢ikmasini engelleme yontemlerinden birisi olan veri artrma mantigi da bunu
desteklemektedir. Cizelgede dikkate alinmasi gereken diger bir nokta ise %70 egitim verisi
kullanan modellerden Xception modeline gdre 6nerilen XCaps modelinin biraz daha iyi
sonug alabilmesidir. Kapsiil dinamik yonlendirme katmani tam baglantili katmanlara gore

modellerin performansini artirmaktadir.

5.5. MR Goriintiilerinin Sekans Bazlh Analizi

Bu ¢aligma kapsaminda LOKAL veri lizerinde, T2 agirliklt MR serisindeki bir goriintiiniin
normal veya GBM vakas1 olup olmadiginin otomatik tespiti gerceklestirilmistir. Is akis
semas1 Sekil 5.15°de verilmektedir. Burada kullanilan model Onerilmis yeni bir model
degildir ancak bir MR goriintiisiiniin GBM vakasina m1 yoksa normal vakaya mi ait olup
olmadigint tespite yOnelik bir c¢aligmanin bildigimiz kadariyla heniiz literatiirde
bulunmamasi 6zgiin yoniinii olusturmaktadr. Sekil 5.15°da verilen akis semasinin
detaylarina gegmeden DICOM dosya formatini agiklamak gerekecektir. T2 agirlik MR
gorlintii cihazi, yapilan ¢ekime iliskin hasta bilgileri, doktor bilgileri, isleme ait bazi
veriler, cihaza iligkin bir takim veriler ve goriintiiye iligkin piksel verilerini DICOM dosya

formatinda turetmektedir.
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DICOM yiikle DICOM Dosyalari
DICOM dosy.

| Piksel verisini oku |

| Piksel degerlerini B hit'e cevir. |

l

| Piksel verisini Jpeg formatinda kaydet |

|

| Jpeg boyutunu 320x320 olarak ayarla |

|

| CHNMN |

|

Sekil 5.15. Is akis semasi

Bu dosya formatmin ilk boliimleri meta verilerden olusmakta ardindan ise piksel verileri
gelmektedir. Deneysel caligmalarda sadece piksel verisi gerekli oldugundan Oncelikle
DICOM formati okunarak bu piksel verisi yeni bir Jpeg dosyas1 halinde kaydedilmektedir.
Kigisel verilerin goriintiiden ayristirilmasi, kisisel veri koruma kanunu agisindan da

zorunlu hale gelmistir.

T2 agirhikli MR goriintii serisindeki her bir goriintii ayn1 boyuta sahip olmayabilir. Bu
nedenle MR pikselleri Jpeg olarak kaydedildikten sonra bir takim resim dn-islemeye tabi
tutulmustur. Bu kapsamda oncelikle genisligi ve/veya yiiksekligi en fazla 320 olacak
sekilde yeniden Olgeklendirilmis, sonrasinda ise gorilintiiniin 320x320 ebatlarina

tamamlanmasi i¢in simetrik olarak 0 ile doldurma (padding) uygulanmstir.

Smiflandirma modeli olarak derin Ogrenme yontemlerinden biri olan ESA
kullanilmistir.Derin 6grenme algoritmalar1 veri boyutu yeterli biiyliklilkte oldugunda etkin
sonuglar vermektedir. Bu nedenle Onerilen yaklasimda smiflandirma kesinliginin
artirtlmasi i¢in veri artirma, dropout teknikleri uygulanmistir.Veri artirma kapsaminda

resimler icin olgeklendirme, rastgele dondurme, rastgele kaydirma, dikey c¢evirme gibi
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yontemler kullanilabilmektedir. Bunlardan sadece rastgele dondiirme, rastgele kaydirma ve
dikey cevirme yontemleri kullanilmistir. Beyin MR goriintiileri dikey olarak neredeyse
simetrik oldugundan dikey ¢evirme islemi veri sayisini artirmada etkili bir yontemdir.
Olgeklendirme ydntemi oOnerilen yaklasimda etkisiz kalmaktadir. Olgeklendirme
kullanilmamasmin nedeni resmin algoritmaya girdi olarak verilirken zaten sabit bir degere

Olceklendirilmesidir.

Dropout [78] teknigi yogun katmanlar arasinda agm oOgrenmek yerine ezberlemeye
yonelmesini azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Bu teknikte bazi diiglimler rastgele
kapatilmakta, o dongli icin hata hesaplamasinda ve agirliklarm giincellenmesinde
kullanilmamaktadir. Tam baglantili katmanda Relu ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmistir. Sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda degerler iiretmekte iken ReLU
fonksiyonu, negatif girdiler icin 0, pozitif girdiler icin kendisini dénmektedir. Onerilen
ESA modelinin tasarlanip egitilmesi igin Keras [79] derin 6grenme kiitiiphanesi kullanildi.
Modelin egitilmesi 5-Katlhh Capraz Dogrulama yontemiyle gerceklestirilmistir. Buna gore
her agsamada 179 resmin 35-36’s1 test, geri kalan1 egitim verisi olarak ayrilmistir. Veri
artirma yontemleri sonucu her bir egitimde egitim verisinin boyutu 50 katina ¢ikarildi.
Buna gore elde edilen sonuglar Cizelge 5.14°de verilmistir. Cizelge 5.14’de verilen
degerler onerilen ESA modelinin kesinlik agisindan %85,4 ve %94,4 arasinda, hassasiyet
acisindan %81,2 ve %98 arasinda, ozgiillik acisindan ise %73,8 ve %90,7 arasinda
degisen performans elde edebildigini gostermektedir. Literatiir ¢aligmalarinda T2 agirlikl
MR goriintiisiinde tiimdr olup olmadigmni tespite yonelik ¢calismalar mevcut iken, bir MR
gorintistinin GBM vakasina mi1 yoksa normal vakaya mi ait olup olmadigini tespite
yonelik bir caligma bildigimiz kadariyla heniiz bulunmamaktadir. Bu tespitin zorlugu, bazi
MR goriintiileri normal vakadaki goriinlise sahip oldugu halde, yani belirgin bir sekilde
beyaz lezyon icermedigi haldle GBM vakasina ait olabilmektedir. Ancak deneysel
calismalar ESA modelinin gbzle bariz goriilebilen farkliliklar icermese de GBM vakalarina

ait MR goriintiilerindeki goriinmeyen bazi desenleri 6grenebildigini gdstermektedir.
5.6. Beyin Tumori Erken Uyan Sistemi ve Yontemi
Bu boliimde, onceki bolimlerde detayli olarak anlatilan ve beyin tiimoriiniin otomatik

tespitini saglayan makine 6grenmesi modellerinden faydalanarak, radyoloji incelemesinde

yogunluktan kaynakli gegen siireyi kisaltmak amaciyla 6zellikle GBM gibi Sliimciil
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tumorlerin tespiti halinde ilgili hekime anlik bilgilendirme yapilmasmi saglayacak bir

€

rken uyari sistemi Onerilmektedir.

Cizelge 5.14. Deneysel ¢alisma sonuglari

TN FN TP FP Genel Kesinlik (%) Kesinlik (%) Hassasiyet (%)

S0 110 10 55 4 92,1 93,2 84,6
S1 109 10 55 5 91,6 91,6 84,6
S2 105 17 48 9 85,4 84,2 73,8
S3 113 15 50 1 91 98 76,9
S4 108 13 54 6 90,5 90 83

S5 111 15 50 4 89,9 92,5 76,9
S6 111 9 56 3 93,2 94,9 86,1
S7 111 7 58 3 94,4 95 89,2
S8 110 10 55 4 92,1 93,2 84,6
S9 112 9 56 2 93,8 96,5 86,1
S10 110 9 56 4 92,7 93,3 86,1
S11 110 10 55 4 92,1 93,2 84,6
S12 106 15 50 8 87,1 86,2 76,9
S13 104 7 58 10 90,5 85,2 89,2
S14 113 16 49 1 90,5 98 75,3
S15 108 9 56 6 91,6 90,3 86,1
S16 105 10 55 9 89,3 85,9 84,6
S17 107 10 55 7 90,5 88,7 84,6
S18 102 13 52 12 91,6 81,2 80

S19 106 6 59 8 92,1 88 90,7

Erken uyar1 sistemi temel olarak;

bir veri sebekesi lizerinden veri aligverisi gerceklestirmek iizere yapilandirilan en az bir
iletisim cihazi,

belirli anatomik yapilar1 goriintiilemek tizere yapilandirilan en az bir MR cihazi,

MR cihazi tarafindan {iiretilmis dosyalar1 saklamak ve bunlara bir sekilde erigim
saglamak iizere yapilandirilmis bir veri servisi,

MR cihaz tarafindan tiretilmis goriintii dosyalarin1 saklamak {izere yapilandirilan en az
bir veri deposu,

MR cihazi tarafindan tretilmis DICOM dosyalarin1 saklamak {izere yapilandirilan en

az bir veri deposu,
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e Veri servisi veya MR cihazi iizerinden elde edilen dosyalardan tiimor tespiti
yapilmasini saglamak iizere yapilandirilan en az bir tespit modiilii,

e Veri servisi veya MR cihazi iizerinden girdi olarak aldig1 bir DICOM dosyasini, MR
islemcisine, tiimor bolgesi tespit modeline ve timor tespit modeline uygun bir ¢iktiya
dontistiirerek gonderilmesini saglayan DICOM islemcisi,

e Veri servisi veya MR cihazi {izerinden girdi olarak aldigi bir MR goriintiistinii, timor
bolgesi tespit modeline ve/veya tespit modeline uygun bir c¢iktiya doniistiirerek
gonderilmesini saglayan MR islemcisi,

e DICOM islemcisi ve MR islemcisinden aldig1 veriyi tespit modeline uygun bir ¢iktiya
dontistiirerek gonderilmesini saglayan Tiimor bolgesi tespit modeli,

e DICOM islemcisi, MR islemcisi ve Tiimor bdlgesi tespit modelinden aldig1 veri ile
beyin tiimori olup olmadigini ve olmast durumunda tiimor tipini veya vakanin normal
mi GBM mi oldugunu veya GBM olmasi durumunda alt tiirlerini tespit eden timor
tespit modeli

e Tiimor tespit modeli ve veri servisinden aldigi bilgilerle ilgili hekime bir internet veya
intranet ag1 tizerinden uyar1 génderilmesini saglayan uyar1 servisinden

olusmaktadir.

Sistemde yer alan manyetik rezonans goriintiileme cihazi, beyin goriintiilerini T1, T1C,
T2W ve flair tipinde ve eksenel, koronal ve sagital duzlemde cekmek ve cekilen
gortintiileri iki veya ti¢ boyutlu bilimsel verilerin depolanmasi, gorlntilenmesi ve
analizinde kullanilmak maksadiyla gelistirilmis olan dijital veri formatina (DICOM)

iiretmek ve doniistiirmek iizere yapilandirilmaktadir.

Veri servisi, icerisinde MR goriintiileme cihazi tarafindan iiretilmis goriintiilerin, siklikla
kullanilan bir resim formatinda tutulmasimi ve erigimini saglamak, DICOM ve benzer
formattaki dosyalar1 saklamak ve erisimini saglamak, MR goriintiilerinin ait oldugu hasta
bilgilerini tutmak ve erisimini saglamak, hasta ve hekim eslestirmelerini tutmak ve bu
bilgiye erisimi saglamak iizere yapilandirilmis olup MR cihazina dahili, entegre veya ayri
bir sekilde c¢alisabilmektedir. Onerilen erken uyar1 sisteminin mimarisi Sekil 5.16’da
verilmigtir. Tespit Modiilii tez ¢aligmasi kapsaminda gergeklestirilen 6zgiin ¢alismalarin
kullanilacagi modiildiir. Tespit modiilii, MR cihazi, veri servisi ve uyari servisi ile iletisim

halinde olmak {izere yapilandirilmaktadir.
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Sekil 5.16. Erken uyar1 sistemi mimarisi

Modiil temel olarak 4 bilesenden olusmaktadir. Bunlar:

e Veri servisi veya MR cihazi iizerinden girdi olarak aldigi bir DICOM dosyasini, MR
islemcisine, tiimor bolgesi tespit modeline ve tespit modeline uygun bir c¢iktiya
dontistiirerek gonderilmesini saglayan DICOM islemcisi ,

e Veri servisi veya MR cihazi tlizerinden girdi olarak aldig1 bir MR gorunttsund, timor
bolgesi tespit modeline ve/veya tespit modeline uygun bir ¢iktiya doniistiirerek
gonderilmesini saglayan MR islemcisi,

e DICOM islemcisi ve MR islemcisinden aldig1 veriyi tespit modeline uygun bir ¢iktiya
dontistiirerek gonderilmesini saglayan Tumor bolgesi tespit modeli,

e DICOM islemcisi ve MR islemcisi ve Tiimor bolgesi tespit modelinden aldig: veri ile
beyin tiimdrii olup olmadigmi ve olmasi durumunda tiimor tipini veya vakanin normal
mi GBM mi oldugunu veya GBM olmasi durumunda alt tiirlerini tespit eden tumaor

tespit modelidir. Tespit modulii mimarisi Sekil 5.17°de verilmektedir
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Sekil 5.17. Tespit modult mimarisi

DICOM islemcisinde;

e alman bir DICOM dosyasindan piksel verisinin okunmas,

e okunan piksel verisinde piksel degerlerinin 8 bit uzunlugundan daha uzun veri
alanlarinda tutulmasi durumunda 8 bitlik degerlere dontistiiriilmesi,

e dOniistiiriilen piksel verisinin MR gdriintiisii olarak kaydedilmesi,

e okunan piksel verisinin veya doniistiiriilen piksel verisinin ¢ogunlukla orjinalden daha

kicuk bir boyuta 6lceklendirilmesi,
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e yeniden boyutlandirilan verinin tiimdr bdlgesi tespit modeline veya dogrudan tespit
modeline iletilmesi

gerceklestirilmektedir.

MR islemcisinde ise;

e alinan bir MR goriintiisiiniin gri seviyeli goriintiiye doniistiiriilmesi,

e gordntindn normallestirilmesi ve c¢ogunlukla orjinalden daha kiiciik bir boyuta
Olgeklendirilmesi,

e clde edilen ¢iktinin tiimor bolgesi tespit modeline veya tespit modeline géonderilmesi

gerceklestirilmektedir.

TUmor bdlgesi tespit modeli ve timdr tespit modeli ise tez c¢alismasi kapsaminda
uygulanan veya gelistirilen makine 6grenmesi modellerini ifade etmekte olup tiimér tespit

modeli tarafindan olusturulan tahmin sonucu uyar1 servisine iletilmektedir.

Uyar1 servisi tiimor tespit modiiliinden gelen sonuca gére olumsuz bir durum varsa veri
servisi ile iletisim kurarak hasta-hekim bilgilerini okumakta ve ilgili hekime kisa mesaj
servisi ve/veya mobil bir uygulama aracilifiyla anlik bilgilendirme yapilmasini

saglamaktadir.

Onerilen bu erken uyar1 sistemi sayesinde MR goriintiileri ¢ekimden kisa bir siire sonra
otomatik olarak analiz edilebilecek, daha Onceden egitilmis makine &grenmesi
modelleriyle beyin tiimorii olup olmadig: tespit edilebilecek ve 6zellikle GBM tiimorii gibi
olimciil sonuglara yol agabilen bir olumsuzluk tespit edildiginde ise radyolog
incelemesinde gegen siire kaybedilmeden ilgili hekime anlik olarak bilgilendirme yapilarak
vakaya acil miidahale edilmesi saglanabilecektir. Tasarlanan bu sistem igin gerekli

dokiimanlar hazirlnarak patent basvuru siireci de baglatilmastir.
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6. SONUCLARIN LITERATUR iLE KIYASLANMASI

Bu boliimde, Boliim 4’de uyguladigimiz mevcut yontemlerle Boliim 5°de gelistirdigimiz
yeni yOntemlerin elde ettigi performans degerlerinin literatiir ¢alismalariyla
karsilastirilmasi yapilmaktadir. CE-MRI veri setinde ayni zamanda orijinal makalenin
kullandig1 5-kat capraz dogrulama indisleri de yer almaktadir. Ancak bazi ¢alismalar bu
indisleri kullanmak yerine rastgele 5-kat ¢apraz dogrulama veya rastgele veri bolme
yontemleri kullanmiglardir. Bu nedenle karsilagtirmalar dogrulama yontemlerine gore ayr1

alt basliklar halinde asagidaki boliimlerde gergeklestirilmistir.
6.1. Sonuclarin Orijinal Makale ile Karsilastirilmasi

Bu boliimde CE-MRI veri seti tizerinde yapilan deneysel ¢alisma sonuglari, veri setini
paylasan makale [17] sonuglar1 karsilastirilmaktadir. CE-MRI veri seti ile birlikte 5-kat
capraz dogrulamada kullanilacak indeksler de saglanmistir. Bu indeksler belirlenirken
hasta bazli belirlenmis, yani ayn1 hastaya ait goriintiiler egitim ve dogrulama setinde ayni

anda kullanilmamustir.

Cizelge 6.1. Deneysel ¢alisma sonuglar1 literatiir karsilagtirmasi

Meningioma Glioma Pituitary
Ref. P(%) | R(%) P (%) R((%) | P (%) R (%) | Genel Kesinlik (%)
[17] 85 86 95,7 96,4 88,9 87,3 91,14
Geligtirilmis 84,6 80 93 93,3 93,9 97,2 91,42
ESA-Kapsil

Cizelge 6.1°den goriildiigii lizere genel siniflandirma kesinligi ve Pituitary metrikleri

acisindan en 1yi sonuglar1 gelistirilmis ESA-Kapsiil modeli elde etmistir.

Onerdigimiz model herhangi bir nitelik miihendisligine gerek duymaksizin dogrudan MR
gorlintii dosyasmni1 girdi alarak analiz yaparken orijinal makalede Oncelikle tiimor
bolgesinin tespit edilmesi, bu bdlgeden nitelik seti olusturulmas: ve performansin

artirilmasi i¢in timor bdlgesinin  goriintli isleme teknikleriyle artirilmasmna ihtiyag
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duymaktadir. Onerilen model bu tiir islem maliyetlerine maruz kalmadan daha iyi genel

smiflandirma kesinligi yakalayabilmistir.

6.2. 5-Kat Capraz Dogrulama Yapan Cahsmalarla Karsilastirma

Onerilen modellerin orijinal makale sonuglartyla karsilastirilmas:i  Bolim  6.1°de
anlatilmigti. CE-MRI veri setini kullanan literatiir ¢alismalarinin bir kism1 5-kat ¢apraz
dogrulama yaparken biiylik cogunlugu sabit bir egitim verisi orani belirleyerek deneysel
calismalar1 gergeklestirmistir. 5-kat capraz dogrulama yapan yayinlarla Onerilen
gelistirilmis ESA-Kapsiil modelinin performans karsilagtirilmasi ise Cizelge 6.2°de

verilmistir.

Cizelge 6.2. Deneysel ¢alisma sonuglari literatiir karsilastirmast

Meningioma Glioma Pituitary
Ref. P(%) [R(%) [P(%) [R(%) |[P(%) [R(%) | GenelKesinlik(%)
[22]GoogleNet+DVM | 94,6 | 96,6 99,2 97,8 98,4 99 97,9
[27] VGG19 88 89,9 93,2 96 87,3 96,8 94,8
[37] 92,6
ESA-Kapsul 84,6 |80 93 93,3 93,9 97,2 91,42
ESA-Kapsil 93,3 |92.2 96,7 96,5 98 99,1 96,3
(Rastgele 5-Kat)

Cizelge 6.2°de verilen diger ¢alismalarin orijinal makale ile ayn1 dogrulama indekslerini
kullanip kullanmadigi net degildir. Ayni indeksler kullanilmamigsa, onerilen ESA-Kapsiil
modeli, VGG19 ile transfer 6grenme kullanan calismadan her metrik acisindan daha iyi
sonu¢ alabilmistir. Ayni indeksleri kullanmigsa, VGGI19 transfer 6grenme ile yapilan
caligmaya gore ise Pituitary kesinlik ve hassasiyet metrikleri agisindan onerilen yontem
daha iyi sonu¢ almistir. Buna karsin 6nerilen model VGG19 modelini esas alan ¢aligmaya
gore Pituitary kesinlik ve hassasiyet metrikleri acisindan daha iyi sonug¢ alabilmistir.
Bunun bir agiklamasi Pituitary tiimoriiniin yeri her goriintiide ayni bdlgede olup diger
tiimorler gibi degiskenlik gostermemektedir. Buna karsin veri setinde 3 farkli diizleme ait
goriintiiler olmas1 Kapsiil aglarinin bu konuda avantaj saglamasma ve Onerilen modelin bu
metrikler acisindan daha iyi sonuglar elde edebilmesine imkan saglamis olabilir.

GoogLeNet + DVM ile yapilan c¢aligma tiim metrikler agisindan en iyi sonucu



87

yakalamistir. Bizim calismamizda ortam bellek kisitlar1 nedeniyle literatiirde mevcut
karmasik modeller 5-kat ¢apraz dogrulamada kullanilamamistir. Buna karsin, GoogLeNet
ve DVM ile yapilan ¢aligmanin gerisinde kalsa da, VGG19 ile transfer 6grenme uygulayan

caligmaya gore daha iyi sonuglar alinabilmistir.

6.3. Rastgele Veri Bolme ile Dogrulama Yapan Cahsmalarla Karsilastirma
Literatiirde bazi calismalar rastgele oranlarda egitim verisi belirleyerek Onerdikleri
modellerin  smiflandirma performansint  degerlendirmislerdir. Cizelge 6.3’de bu
calismalardan %70 civarinda egitim verisi kullananlar ile bizim Onerdigimiz modeller

kiyaslanmaktadir:

Cizelge 6.3. Deneysel ¢alisma sonuglari literatiir karsilastirmasi

Ref. Ydntem Veriseti kullanim sekli Kesinlik (%)
[20] ESA ciktilarint alan KELM %70 egitim 93,7
[19] BPNN %70 ile egitim 91,9
[26] ESA %068 ile egitim 96,1
[24] VGG16 %70 ile egitim 98,7
[36] ESA %67 ile egitim 94,4
[37] PCA-NGIST RELM %70 ile egitim 94,2
Onerilen XCaps %70 ile egitim 96,7

Cizelge 6.3’den goriildiigii lizere Onerilen ESA-Kapsul modeli, [24] nolu ¢alisma
haricindeki caligmalardan daha i1yi smiflandirma kesinligi yakalayabilmistir. VGG16
modelinde yaklasik 138 milyon parametere egitilirken onerilen ESA-Kapsil modelinde
sadece 300 000 parametre egitilmektedir. Yani Onerilen model, VGGI16 tabanli
modellerden 460 kat daha kiiciik olup egitim ve dogrulama hizi da bununla ters orantilt

olarak artacaktir.

Cizelge 6.4°de ise %50 civarinda egitim verisi kullanan g¢aligmalarla Onerilen model
kiyaslanmustir. Cizelge 6.4’e gore onerdigimiz ESA-Kapsuil modeli az farkla da olsa [25]
nolu ¢alismadan daha iyi sonug alabilmistir. Bununla birlikte egitilen parametre sayisi
acisindan ise VGG19 tabanlt modellerde yaklasik 144 milyon parametre egitildiginden
onerdigimiz modelden yaklasik 480 kat daha karmasiktir. Cizelge 6.4’deki sonuglar ¢ok
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daha basit ve hizli modellerle karmasik modellerden daha iyi sonu¢ alabildigimizi

goOstermektedir.

Cizelge 6.4. Deneysel ¢alisma sonuglari literatiir karsilastirmast

Ref. Yontem Veriseti kullanim sekli Kesinlik (%)
[25] VGG-19 %50 ile egitim 94,6
Uyarlanan ESA-kapsll %350 ile egitim (2-fold ortalama) 94,9

Literatiirde bazi calismalarda %98 iizerinde siniflandirma kesinligi yakalanabilmistir.

Cizelge 6.5. Deneysel ¢alisma sonuglart literatiir karsilastirmasi

Ref. Ydntem Veriseti kullanim sekli Kesinlik (%)
[23] ESA+DWT+ LSTM | Her bir tiimér tipinden 100’er tane olmak iizere | 98,7

segilen 300 goriintii lizerinde egitim

Uyarlanan ESA-Capsule %90 ile egitim 98,7

Cizelge 6.5’de yer alan sonuglara bakildiginda [23] nolu c¢alismada elde edilen
smiflandirma kesinligi veri setinin %90’ egitimde kullanilmasi durumunda 6nerdigimiz
ESA-Kapsil modeliyle de yakalanabilmistir. Cizelge 6.6’da ise CapsNet mimarisini
kullanan ¢alisma ile 6nerdigimiz CapsNet modelinin kiyaslanmasi yapilmistir. Cizelge
6.6’dan goriilecegi lizere CE-MRI veri seti zerinde CapsNet mimarisiyle [21] nolu
calismaya gore genel smiflandirma kesinligi 6nemli miktarda artmistir. Cizelge 6.7°de ise

Xception modeli kullanilarak yapilan ¢aligsmalar kiyaslanmustir.

Cizelge 6.6. Deneysel ¢alisma sonuglart literatiir karsilastirmasi

Ref. Ydéntem Veriseti kullanim sekli Kesinlik (%)
[21] CapsNet Net bilgi verilmemis 86,7
Uygulanan CapsNet 5-kat gapraz dogrulama 90,9

Cizelge 6.7. Deneysel ¢alisma sonuglar literatiir karsilastirmasi

Ref. Yontem Veriseti kullanim sekli Kesinlik (%)
[35] Xception %060 ile egitim 68,6
Uygulanan Xception %70 ile egitim 96,3

Uyguladigimiz Xception tabanli modelde [35] nolu calismaya gore cok yiiksek

smiflandirma kesinligi yakalanabilmistir.
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Cizelge 6.8°de literatiirdeki mevcut baz1 modellerle dnerilen modellerin egitilen parametre

sayilar1 agisinda karmasikliklar1 kiyaslanmaktadir.

Cizelge 6.8. Model karmasiklik karsilagtirmasi

Model Ismi Yaklagik Parametre Sayisi
Xception 23 000 000

GoogLeNet 7 000 000

VGG16 138 000 000

VGG19 144 000 000

Onerilen ESA 600 000

Onerilen ESA-Kapsiil 300 000

Onerilen XCaps 21 000 000

CapsNet 9 000 000

Cizelge 6.8’den goriildiigii lizere onerilen ESA ve ESA-Kapsiil modelleri diger modellere
gore 7 ila 480 kat daha kiiciik olmasia karsin yukaridaki ¢izelgelerde de verildigi tizere bu
modellerle hemen hemen ayni siiflandirma kesinligini yakalayabilmistir.

6.4. Axial Veri Seti Kullanan Cahismalarla Karsilastirma

CE-MRI veri setinin axial goriintli alt kiimesini kullanan literatiir calismalariyla yapilan

kiyaslama Cizelge 6.9’da yer almaktadir.

Cizelge 6.9. Axial veri seti sonuglarinin literatiir karsilagtirmasi

Meningioma Glioma Pituitary
Model P(%) | R(%) | P(%) | R(%) | P (%) | R (%) | Genel Kesinlik (%)
[18] ESA 84 74 93 93 94 96 91
ESA (axial) 809 |[755 [924 |939 |929 |948 |90,33
ESA-Kapsill (axial) | 859 |822 |949 |943 |943 |969 |925

Cizelge 6.9°da CE-MRI veri setinin axial goruntd alt kimesinde 5-kat capraz
dogrulamayla elde edilen performans degerleri benzer [18] nolu c¢alismayla
kiyaslanmaktadir. Tablodan agikg¢a goriilecegi lizere Onerilen ESA-Kapsul modeli tim
metrikler agsindan daha iyi sonug elde edebilmistir. Cizelgelerde verilen sonuglar dikkate

alindigimda Onerilen yontem axial goriintillerde daha basarili sonuglar yakalamistir. Bu
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durum axial goriintiilerin sahip oldugu ozelliklere dayanarak sundugumuz hipotezle
uyumlu oldugu gibi, 2 boyutlu diizlemde Linear Discriminant Analysis ile indirgenmis
boyutta veri set orneklerinin dagilimi izlendiginde de beklenen bir sonugtur. Sekil 6.1
(a)’da tiim goriinti tiplerinin, Sekil 6.1 (b)’de ise axial goriintii tiplerinin dikkate alinmasi

durumundaki veri setlerinin drneklerinin dagilimmi géstermektedir.

° ° ® Meningioma . ® Meningioma
° @ e Glioma e Glioma
“ o Pituitary 4 e Pituitary
' °
* o

0 ° o ® q° :o
L J
) g,
° -2 @ -
-4 ® L
-4 2 0 2 4 6 4 2 0 2 4 6
(a) (b)

Sekil 6.1. Ce-mri 6rnek dagilimi @) tim veri seti b) sadece axial

Sekil 6.1 (b)’de yani sadece axial goriintiiler kullanildiginda tim gorintl tiplerinin
kullanilmasina kiyasla, farkli renklerin yani tiimor siiflarinin birbirinden daha net ayristigi

gorulmektedir.

6.5. Lokal Veri Setinde Yapilan Calismalarin Karsilastirilmasi

T2 agirhikli bir MR gériintiisiinde tiimor olup olmadiginin tespitine yonelik LOKAL veri
seti iizerinde yapilan deneysel caliymalarda elde edilen sonuglar Cizelge 6.10’da
Ozetlenmistir. Bu sonuglara gore derin 6grenme modelleri LightGBM algoritmasma gore
daha iyi sonuglar almig, 6zellikle GBM hassasiyet metrigini onemli dlgiide artirmistir.

Bununla birlikte en iyi sonucu Xception modeli yakalayabilmistir.

Cizelge 6.10. Deney sonuglarmnin karsilagtirilmasi

GBM timorli | Normal

Algoritma P (%) | R(%) | P(%) | R(%) | Genel kesinlik (%)
LightGBM 94 89 97 98 96

ESA 97,2 91,7 97,7 |993 |97,6

Xception 98,2 93,5 98,2 | 995 |98,.2
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T2 agrlikli bir MR goriintiisiinin GBM vakasina m1 yoksa normal vakaya mi ait olup
olmadiginin tespit edildigi deneysel ¢aligmalarda elde edilen sonuglar da Cizelge 6.11°de

Ozetlenmistir.

Cizelge 6.11. Deney sonuglarmin karsilastiriimasi

GBM vakasi Normal
Algoritma P (%) | R(%) | P(%) | R(%) | Genel kesinlik (%)
LightGBM 95 90 95 97 95
ESA 96 93 96 97,8 | 96
Xception 97,4 939 |96,6 |986 |969

Cizelge 6.11°de verilen sonuglara gore derin 6grenme modelleri LightGBM algoritmasina
gore yine daha iyi sonuglar elde ederken derin 6grenme modelleri igerisinde de Xception

modeli yine en iyi sonuglar1 yakalayabilmistir.

Cizelge 6.10 ve 6.11°i inceledigimizde Lokal veri seti lizerindeki tiim deneysel
calismalarda %99’a varan yiliksek performans degerleri elde edilmistir. Bunun yani sira
genel siniflandirma kesinligi acisindan benzer sonuglar olsa da tiimorsiiz goriintiilerin
smiflandirmasinda GBM tiimérsiiz i¢in hassasiyet metrigi diger deneylerdekine gore
kismen diistik kalmistir. Bunun sebebi tiimor icermeyen GBM MR goriuntilerinin
tiimorden uzaklastik¢a normal goriintiilerle ayni1 desenlere sahip olmasi ve bu nedenle

modelin bu goriintiileri ayrt edememesi olabilir.

LightGBM temelli algoritmalar derin 6grenme modelinin gerisinde kalsa da bazi
avantajlara sahiptir. Ornegin LightGBM hem islem hizi agisindan hem de yeni elde
edilecek verilerle modelin yeniden egitilmesi asamasinda derin 6grenmenin gerektirdigi
yogun islem ve islemci giiclinden tasarruf agisindan daha avantajli olacaktir. Ayrica
Onerilen  algoritmalarda  gorintinin  yeniden  boyutlandirilmasina  gereksinim
duyulmamaktadir. Yani DICOM dosyasidaki piksel verisi dogrudan kullanilabilmektedir.
Derin 6grenme ise hem sagladig1 daha yiiksek performans degerleriyle hem de nitelik seti

mithendisligi veya uzman bilgisi gerektirmemesi nedeniyle tercih sebebi olmaktadir.
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7. TARTISMA VE SONUC

Beyin tiimorlerinin ve Ozellikle GBM tiimdriiniin hizli, etkin ve biitlinciil bir yaklagimla
otomatik tespitine yonelik ¢aligmalarimiz dnceki boliimlerde detayli bir sekilde anlatilarak
sonuglar literatiirle kiyaslanmistir. Elde edilen bulgu ve sonuglarin mevcut literatiir
calismalariyla uyumlu oldugu, MR goriintiilerinden beyin tiimorlerinin tespitinde derin
ogrenme modellerinin yiiksek performans saglayabildigi goriilmiis olup ¢alisma

sonuglarma iliskin detayli degerlendirme ve Oneriler takip eden boliimlerde verilmistir.

7.1. Tartisma

Tez calismasi kapsaminda beyin MR goriintiileri iizerinde tiimor olup olmadiginin tespiti
ve timoOr olmasi durumunda hangi beyin timorii tipinin oldugunun tespiti i¢cin hem
geleneksel makine O0grenmesi kapsaminda hem de derin 6grenme kapsaminda farkli
algoritma ve modeller onerilmistir. Onerilen piksel histogramlar1 tabanli algoritma
varsayllan yonteme gore egitim siiresini 50 kat azaltmig ancak benzer siniflandirma
performansi yakalayabilmistir. Bunun {izerine piksel histogramlariyla birlikte yerel ikili
desenler histogrammin da kullanildig1 yeni bir algoritma daha onerilmistir. Onerilen bu
algoritma smiflandirma performansm1 %75’den %77’ye ylkseltirken egitim siiresi
varsayilan yonteme gore yine yaklasik 50 kat daha kisa olmustur. Yerel ikili desenler
histogrami kullanilinca performansin artmasi sebebi olarak tiimor bdlgesindeki desenlerin
daha fazla belirgin hale getirilerek smiflandirma i¢in daha fazla ayristiric1 bilgi saglanmasi
oldugu degerlendirilmektedir. Onerilen bu iki algoritma son islem asamasinda herhangi bir
danigmanl smniflandirma algoritmasi kullanabilmektedir. Bu kapsamda farkl algoritmalar
kullanilmis ve genelde en iyt sonuglar1 XgBoost ve LightGBM algoritmalari
yakalayabilmistir. Tiimor tespiti ve smiflandirmasinda XgBoost algoritmasi daha 6nce
literatiirde kullanilmis olsa da [80] LightGBM algoritmasi — bildigimiz kadariyla- ilk defa

kullanilmaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi yaklasimlari kapsaminda onerdigimiz her iki algoritma da
varsayilan yonteme gore daha etkin sonuglar verse de CE-MRI veri setini paylasan makale
[17] ile kiyaslandiginda simiflandirma performansi yetersiz kalmistir. Bunun iizerine derin

ogrenme yaklagimlar1 kapsaminda farkli modeller Onerilmistir. ESA modeliyle %89,71,
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ESA-Kapsil modeliyle ise %90,07 smiflandirma performansi yakalanmistir. Bu sonuglar
da orijinal makalenin %91,12 olan smiflandirma kesinligini yakalayamamistir. Son olarak
ESA-Kapsil mimarisinde dinamik yonlendirme katmaninin agirlik giincelleme islemi
optimize edilebilir hale getirilerek gelistirilmis ESA-Kapsil mimarisi onerilmis ve %91,42
smiflandirma kesinligi yakalanarak orijinal makalenin sonucuna goére bir iyilesme

saglanmigtir.

Kapsiil mimarisinin orijinal dinamik yonlendirme algoritmasinda agirlik degeri bir 6nceki
dongiilerdeki agirlik degerlerine gore belirlenmektedir. ik déngii sonucu olusan benzerlik
rastgele dagilimla belirlendiginden ilk dongiide egitim olmaksizin elde edilen baslangi¢
benzerligine karst 6n yargili (biased) olmaktadir. Dolayisiyla onceki degerlerin yeni
hesaplamaya katilma oraninin azaltilmasmin, kapsiillerin her bir dongiide 6grendigi

Ozelligi daha etkin vurgulamasini artirdig1 degerlendirilmektedir.

Onerilen ESA-Kapsil modeli daha iyi sonuc alsa da ESA modeline gore performansi
beklendigi oOlgiide artiramamistir. CapsNet modeli ise hem literatiirde hem de bizim
calismamizda daha da diisiik sonuclar elde etmistir. Aslinda veri setinin farkli agilardan
farkh diizlemlerde beyin MR goriintiileri igeriyor olmasi nedeniyle kapsil modelinin daha
iyi performans gdostermesi beklenirdi. Ciinkii kapsiil yapilar1 goriintiileme acgisindan
bagimsiz sekilde yliksek seviyeli 6zelliklerin 68renilmesi i¢in tasarlanmistir. Ancak beyin
tiimdrleri sabit bir pozisyonda degil MR goriintiisiiniin farkli yerlerinde olabilmektedir. Bu
durum Sekil 3.13’de yiiz 6rneginde oldugu gibi ESA aglarina avantaj saglamaktadir. Her
iki modelin kendine goére farkli avantajlar1 olmasinin kapsiilden beklenen performans
artiginin yeterince yansimamasma sebep oldugu degerlendirilmektedir. Ayrica CapsNet
modelinde orijinal goriintii boyutlarinin bellek yetersizligi nedeniyle kiigiiltiilmiis
olmasmin da performansi olumsuz etkiledigi diistiniilmektedir. Bunlarla birlikte Onerilen
ESA-Kapsil modeli ESA modeline gore Pituitary hassasiyet degerini  %95,7°den
%97,2’ye, axial veri seti lizerinde %94,8’den %96,9’a, Onerilen XCaps modeliyse
Xception modeline gore %99,3’den %99,6’ya yiikseltebilmistir. Bu durum Pituitary
timoriinde oldugu gibi tiimor bolgesinin yerinin sabit olmasi durumunda kapsiil

katmanmin performansa katkisinin daha belirgin ortaya ¢iktigmi gostermektedir.

Calisma kapsaminda literatiirde mevcut Xception [5] modeliyle Kapsul [11] mimarisinin

dinamik ydnlendirme katmanini birlestirilmesi XCaps isminde yeni bir model de
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onerilmistir. Onerilen XCaps modeli, egitim verisinin %70’i kullanilmas: durumunda,
orijinal Xception modeline gore smiflandirma performansmi %96,3’den %96,74’°e
yiikseltebilmistir. Bununla birlikte XCaps modelinde Xception modeline gore yaklagik 2

milyon daha az parametre egitilmektedir.

Literatiir caligmalarinda veri setindeki indeksleri kullanan orijinal makale [17] sonuglariyla
birebir kiyaslama yapilabilmig, elmalarla elmalarin kiyaslanabildigi bu durumda
onerdigimiz gelistirilmis ESA-Kapsiil modeli genel siniflandirma performansinin yani sira
Putuitary kesinlik ve hassasiyet metrikleri a¢isindan orijinal veri seti makalesinden daha iyi
sonuglar almigtir. Bununla birlikte Cizelge 6.2°de 5-kat capraz dogrulama yapan diger
calismalar da 6zetlenmistir ancak bu ¢caligmalarin ancak orijinal makale ile ayn1 dogrulama
indekslerini kullanip kullanmadigi net anlagilamamaktadir. Ayni indeksleri kullanmissa,
VGG19 transfer 6grenme ile yapilan ¢alismaya gore ise Pituitary kesinlik ve hassasiyet
metrikleri agisindan Onerilen yontem daha iy1 sonug¢ almis olup bunun sebebinin Pituitary
timoriiniin yeri her goriintiide ayn1 bolgede olup diger tiimorler gibi degiskenlik
gOstermemesi ve Onerilen modeldeki Kapsiil katmaninin bu konuda avantaj saglamasi

oldugu degerlendirilmektedir.

Literatiirde bazi calismalar rastgele oranlarda egitim verisi belirleyerek Onerdikleri
modellerin  siniflandirma performansini  degerlendirmiglerdir. Cizelge 6.3’de bu
calismalardan %70 civarinda egitim verisi kullananlar ile bizim Onerdigimiz modeller
Ozetlenmis olup onerilen XCaps modeli, [24] nolu ¢alisma haricindeki ¢caligmalardan daha
iyl smniflandirma kesinligi yakalayabilmisti. VGG16 modelinde yaklasik 138 milyon
parametere egitilirken Onerilen XCaps modelinde sadece 21 milyon parametre
egitilmektedir. Yani Onerilen XCaps modeli, VGG16 tabanli modelden yaklagik 7 kat

kiigiik olup egitim ve dogrulama hizi1 da bununla ters orantili olarak artmaktadir.

Cizelge 6.8’de hem literatiirdeki mevcut modeller hem de Onerilen modellerin parametre
sayilar1 0zetlenmistir. Buna gore onerilen ESA, ESA-Kapsiil ve XCaps modelleri diger
modellere gore 7 ila 480 kat daha kii¢iik olmasina karsin bu modellerle hemen hemen ayni1

smiflandirma kesinligini yakalayabilmistir.

Kiyaslama veri seti i¢in Onerdigimiz derin 6grenme tabanli yontemler, goriintii boyutunun

kiglltulerek gri-seviyeli goriintiiye doniistiiriilmesi  haricinde, literatiirdeki baz1
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caligmalardan [36] farkli olarak On-isleme gerektirmemektedir. Bu sekilde 6n isleme

gerektirmeyen calismalara [81] gore de daha basarili sonug alinmustir.

Onerilen derin dgrenme modellerinin birden fazlasinda yanlis etiketlenen bazi 6rnek MR

goriintiileri Resim 7.1°de verilmistir.

(a) (b)

Resim 7.1. Tahmin érnekleri a) meningioma yanlis tahmin b) glioma yanlis tahmin
C) pituitary yanlis tahmin

Resim 7.1 (a), (b) ve (c) ‘de swrasiyla gercekte Meningioma, Glioma ve Pituitary olup
onerilen modellerce yanlis etiketlenen MR goriintiileri yer almaktadir. Meningioma olan
goruntd Pituitary olarak tespit edilirken, Glioma ve Pituitary olan 6rnekler ise Meningioma
olarak tahmin edilmistir. Gazi Universitesi Tip Fakiiltesi Beyin Cerrahisi Anabilim Dali
uzmani tarafindan manuel olarak incelenen bu 6rneklerden gergekte Pituitary olan Resim
7.1 (¢)’ deki 6rnek dogru tespit edilirken, gercekte Meningioma olan Resim 7.1 (a)’ daki
ornek ise onerilen modellerin yaptig1 gibi Pituitary olarak tespit edilmistir. Resim 7.1 (b)
‘deki Glioma olan goriintii i¢inse kesin bir tan1 konulamamistir. Sonug olarak bu ii¢ MR
goriintiisiinlin 6nerilen modellerden farkli olarak sadece 1 tanesi dogru tespit edilmistir. Bu

durum 6nerilen modellerin uygulamada daha da iyi sonuglar verebilecegini gdstermektedir.

Onerdigimiz modellerin test edildigi kiyaslama veri seti axial haricinde coronal ve sagittal
dizlemde MR goruntuleri de icermektedir. Coronal ve sagittal gorintiiler bogaz, yutak,
boyun gibi beyin harici bélumler de icermekte olup axial gorintulere gore daha heterojen
bir arka plana sahiptir. Bu durumda axial gorlntilerde Onerilen yontemlerin daha iyi
performans verebilecegi seklinde bir hipotez de dnerilmis olup buna dogrulayan sonuglar

elde edilmistir. Yerel ikili desenler tabanli algoritma ile sadece axial goriintiiler (izerinde
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rastgele 5-kat capraz dogrulama ile gergeklestirilen testlerde biitiin danigmanl
smiflandirma algoritmalar1 i¢in tiim veri setine gore daha yiiksek sonuclar alinmistir.
Benzer sekilde onerilen derin 6grenme modelleri de axial goriintiilerde daha iyi sonug elde
edebilmistir. Zaten tiim veri setindeki bazi testlerde yanlis tahmin edilen goriintiilerde axial
olanlarin oran1 %19-22 arasinda degismekte olup, axial gortntulerin tum veri seti icindeki
oraninin %32 oldugu dikkate alindiginda axial goriintiilerde daha isabetli sonuglar

alinabildigi anlasilmaktadir.

Kiyaslama veri seti haricinde LOKAL veri seti iizerinde de 6nerilen modellerle deneysel
calismalar gerceklestirilmistir. Benzer sekilde oOnerilen derin 6grenme modelleriyle
geleneksel yontemlere gore daha iyi sonuglar alinabilmistir. Literatiirde bazi ¢aligmalar
[17] timdr tipinin tespiti i¢cin tiimdr bolgesinden nitelik ¢ikarimimda bulunmaktadir. Bu
durumda bu calismalarda kullanilan yOntemler tiimor olup olmadigmin tespitinde
kullanilamamaktadir. Cilinkii yontemler tiimoriin zaten var olmasmi ve yerinin belli
olmasin1  gerektirmektedir. Onerdigimiz geleneksel yontemler ise hem timorli
goriintiilerdeki tiimor tipinin smiflandirilmasinda hem de bir beyin MR goriintiisiinde
anomali olup olmadigmin  tespitinde  kullanilabilmektedir. ~ Timoér  tipinin
smiflandirilmasinda ise timor bdlgesinin tespitini gerektirmemektedir. MR goriintiistiniin
GBM timori igerip icermediginin tespitinde %98,2 gibi yiiksek bir smiflandirma kesinligi

performansi elde edilmistir.

LOKAL veri setinde ayrica literatiirde ilk defa —bildigimiz kadariyla- belirgin bir timaor
icermese de goriintliniin normal vakaya ait olup olmadig: da tespit edilmis olup GBM

acisindan %94 e varan yiiksek hassasiyet performansi elde edilmistir.

7.2. Sonug ve Oneriler

Bu tez ¢aliymasinda gercek bir ihtiyactan yola ¢ikilmis ve radyoloji incelemesindeki
gecikmenin 6nlenip beyin tiimorlerinin erken teshis ve tedavisine baslanabilmesi i¢in derin
O0grenme temelli 0zgiin yontemler gelistirilerek bir erken uyari sistemi tasarlanmistir.
Deneysel caligmalarda sadece literatiirde kullanilan kiyaslama veri setleri degil ayni
zamanda Gazi Universitesi Tip Fakiiltesi Beyin Ve Sinir Cerrahisi Ana Bilim Dali
tarafindan saglanan yerel bir veri seti de kullanilmistir. Girig boliimiinde detaylar1 verilen

problem uzayindaki hususlara ¢6ziim kapsamimda hem geleneksel makine &grenmesi



98

yontemlerini hem de derin 6grenme yontemlerini ve Ozellikle yeni bir teknoloji olan
Kapsiil aglarini esas alan yeni modeller 6nerilmis ve literatiirdeki mevcut baz1 modeller ise
problemimize uyarlanarak deneysel calismalar yapilarak literatiirle uyumlu yiiksek
performans degerleri elde edilmistir. Onerilen ve uygulanan modeller hem Gazi
Universitesi T1p Fakiiltesi Beyin Cerrahisi Anabilim dali tarafindan saglanan LOKAL veri
seti iizerinde hem de agik kaynak kiyaslama veri seti {lizerinde test edilerek mevcut
calismalarla kiyaslanmistir. Buna gore kiyaslama veri setini yayimlayan orijinal makalenin
[17] %91,12 olan smiflandirma kesinligi,  tarafimizca Onerilen ve ESA-Kapsil
mimarisinde dinamik yOnlendirme katmaninin agirlik giincelleme iglemi optimize
edilebilir hale getiren, gelistirilmis ESA-Kapsiil mimarisi ile %91,42’ye yiikseltilmistir.
Orijinal makaleden farkl olarak 6nerdigimiz ve uyguladigimiz Kapsiil aglarini esas alan
tum modellerimiz timor bolgesinin tespit edilerek bu bolge tizerinde nitelik miithendisligi
yapilmasma gerek duymamakta, dogrudan beyin MR goriintiisii {izerinde analiz
yapmaktadir. Bu durum yeni bir tiimor tipi ortaya ¢ikmasi ve benzeri durumlarda modelin
kolayca yeni duruma uyarlanabilmesi gibi esneklikler saglamaktadir. Yine tarafimizca
onerilen XCaps modeliyle de kiyaslama veri setinin %70’inin egitimde kullanilmasi
durumunda %96,7 siniflandirma kesinligi elde edilmis olup bu sonug, VGG16 kullanan
baska bir ¢alismadan sonra ikinci en iyi sonu¢ olmustur. Buna karsin VGG16 modeline
gore egitilmesi gereken parametre sayisi agisindan XCaps modeli yaklasik 7 kat daha
kiiciik bir modeldir. Ayrica Onerdigimiz XCaps modeli, Xception modeline gore
smiflandirma performansint  %96,3’den  %96,74’e ylikseltirken egitilmesi gereken
parametre sayisii da yaklasik %10 azaltarak 23 milyondan 21 milyona indirmeyi
basarmustir. Ozetlemek gerekirse problem uzayindaki ilk probleme ¢dziim olarak 6zellikle
giincel bir teknoloji olan Kapsiil aglarindan faydalanilarak, hem %96,74’e varan yliksek
performans degerleri elde edebilen hem de egitilmesi gereken parametre sayisini azaltarak
ihtiya¢ duyulacak islem giicii ihtiyacin1 azaltabilen, nitelik miithendisligi gerektirmeden
dogrudan MR goriintiisii izerinde analiz yapabilecek esneklikte yeni modeller tarafimizca

onerilmistir.

Onerilen veya uyarlanarak uygulanan yontemlerin yani sira diizlem agisindan MR gériintii
farkliliklar1 da analiz edilmis, coronal ve sagittal goriintiiler boyun, bogaz ve yutak gibi
beyin harici organlar1 da igermekteyken axial goriintiiler ise sadece beyin bolgesini
icermekte ve daha homojen bir desene sahip olmasindan yola ¢ikilarak axial goriintiilerin

modellerin  egitilmesinde  kullanilmasmin  smiflandrma  kesinligini  artiracagi
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degerlendirilmistir. Zaten tiim veri setindeki bazi testlerde yanlis tahmin edilen
goriintiilerde axial olanlarin oran1 %19-22 arasinda degismekteyken, axial goriintiilerin
tiim veri setindeki oraninin %32 olmas1 bunu desteklemistir. Sonu¢ olarak sadece axial
goruntiler Uzerinde ESA-Kapsiil modeliyle %91,42 olan smiflandirma kesinligi %92,5’¢
yiikseltilmistir. Sadece axial goriintii kullanilmasi durumunda smiflandirma kesinliginin
artiyor olmast diger diizlemlerde goriintli ¢ekimine ihtiyag birakmayacak, bu ise vakanin

cihaz iginde tabi tutulacag islem siiresini ve islem maliyeti azaltabilecektir.

Tez calismalar1 kapsaminda literatliirde olmayan yeni bir ¢calisma da gerceklestirilmistir.
Literatiir calismalarinda T2 agirhikli MR goriintiisiinde tiimor olup olmadigini tespite
yonelik ¢aligmalar mevcut iken, bir MR goriintiisiiniin GBM vakasina mi1 yoksa normal
vakaya mi1 ait olup olmadigini tespite yonelik bir ¢alisma bildigimiz kadariyla heniiz
bulunmamaktadir. Bu tespitin zorlugu, bazt MR goriintiileri normal vakadaki goriiniige
sahip oldugu halde, yani belirgin bir sekilde beyaz lezyon igcermedigi halde GBM vakasina
ait olabilmektedir. Ancak deneysel calismalar ESA modelinin goézle bariz goriilebilen
farkliliklar icermese de GBM vakalarina ait MR goriintiilerindeki goriinmeyen bazi
desenleri 6grenebildigini gostermektedir. T2 agirlikli bir MR goriintiisiiniin timor icerip
icermedigine bakilmaksizin GBM vakasina m1 yoksa normal vakaya mi ait olup olmadigi
Xception modeli kullanilarak analiz edilmis ve GBM vakas1 hassasiyet degeri agisindan
%94’e, genel smiflandirma kesinligi agisindan ise %97’ye varan performans degerleri elde
edilmistir. GBM tiimori tespitinde MR goriintiisiinde bariz tiimor olmasa da vakanin tespit
edilebiliyor olmasi, timor bolgesinin yakalanabilmesi igin MR ¢ekimi sirasinda daha kisa
araliklarla daha c¢ok kesit taranmasi ihtiyacini dolayisiyla teshis i¢cin gereken gOrintl
sayisini azaltacaktir. Ancak bu bulgu GBM tiimérii i¢in gegerli goriiniirken diger timor
tiplerine genellenebilmesi i¢in ilave caligmalar yapilmasi gerekecektir. Bununla birlikte
Gazi Universitesi Tip Fakiiltesi Beyin Cerrahisi Anabilim Dali tarafindan olusturlan T2
agirhiklt MR goriintiileri veri seti sayesinde, Xception modeli kullanilarak tespit modelleri
egitilmis olup GBM tiimorii hassasiyet degeri agisindan %94’e, genel smiflandirma
kesinligi agisindan ise %98’e varan performans degerleri elde edilmistir. T2 agwrhik MR
goriintiileri hem GBM tiimoriinii en belirgin sekilde ortaya ¢ikarabilmesi hem de damardan
ila¢c verme gibi riskli ve maliyetli islemler gerektirmemesi agisindan manuel teshiste tercih
edilen bir goriintii ¢esididir. T2 agirliklit MR goriintiisii lizerinde %98’e varan siniflandirma
kesinligi elde edilmesi, islem riski ve maliyetini azaltarak yliksek performans ile GBM

tiimorlerinin otomatik ve hizli tespitinin miimkiin olacagini gostermektedir.
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Tez caligmalarinin son asamasinda ise uygulanan ve gelistirilen makine Ogrenmesi
modellerinin kullanilmasimni esas alan bir erken uyari sistemi Onerilmistir. Bu sistem
sayesinde radyolog incelemesindeki yogunuktan kaynakli zaman kaybinin Onlenerek
Ozellikle GBM gibi 6limcul tumdrlerin otomatik tespiti halinde ilgili hekime anlik olarak
uyart gonderilmesi ve hastaya acilen miidahale imkanmin olusturulmasi amaglanmistir.
Onerilen erken uyar1 sistemine ydnelik gerekli dokiimantasyon yapilarak patent basvuru

streci de (2020/13244) baslatilmistir.

Tez calismasinin sahip oldugu diger 6zgiin yonlerine de§inecek olursak, CE-MRI
kiyaslama veri seti iizerinde rastgele veri secimi yapilan caligmalara gore en iyi sonucu %
98,7 smiflandirma kesinligi ile 6nerdigimiz gelistirilmis ESA-Kapstul modeli elde etmistir.
Kapsiil dinamik yonlendirme algoritmasinda dnerdigimiz degisiklikle agirlik giincelleme
islemi optimize edilebilir hale getirilmis ve ESA-Kapsiil agmin CE-MRI veri seti
tizerindeki smiflandirma performans: %90°dan %91,42’ye yiikseltilmistir. Beyin MR
gOriintiileri tizerindeki caligmalarda MAM tabanhi algoritmalarla daha iyi sonuglar
alinabildigi gorilmiis olup, LightGBM algoritmasi bu alanda —bildigimiz kadariyla- ilk
defa  kullamilmistir. Calisma kapsammda, GIiU kullanilamayacak  durumlarda
kullanilabilmek iizere geleneksel makine Ogrenmesi kapsaminda iki yeni algoritma
onerilmis olup dnerilen algoritmalar hem tiimor olup olmadiginin tespitinde hem de tiimor
tipinin tespitinde kullanilabilmektedir. Onerilen algoritmalar varsayilan ydnteme gore
siiflandirma Kkesinligini %75’den %77’ye artirirken egitim siiresini 50 kat kadar

azaltabilmistir.

Tez deneysel caligmalar1 Google Colab Research ortaminda, sadece 1 Grafiksel Islem
Unitesi tahsisi ve her 12 saatte bir sistemin sifirlanmas1 kisitlariyla tamamlanmugtir. Ayrica
lokal veri seti olusturma caligmalar1 baslangic asamasimda olup vaka sayist ve goriintii
cesitliligi acisindan heniiz yeterli miktarda veri bulunmamaktadir. Hem ortam kisitlamasi
hem de veri seti boyutundaki yetersizlik nedeniyle literatirde sunulan, dnceden egitilmis
GoogleNet, VGG19 vb. gibi karmasik derin 6grenme mimarileri caligmamizda

kullanilamamustir.

Gazi Universitesi Tip Fakiiltesi Beyin Ve Sinir Cerrahisi Ana Bilim Dali tarafindan

saglanan bu tez caligmasinda da kullanilan yerel veri seti ayn1 zamanda Tiirkiye’de herkese
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acik paylasilan ilk veri seti olma 6zelligi olan Gazi Brains Dataset 2020 veri setinin de

temellerini olusturmustur.

Akademik arastirmalarin yerli Urlinlere doniismesi i¢in yerli veri setleri {izerinde
caligilmasi bir zorunluluktur. Bu tez ¢alismasinda uygulanan modellerin yerli bir veri seti
iizerinde de yiliksek performans degerleri elde edebilmesi ve Tirkiye’de herkese agik
paylasilan ilk veri setinin olusmasina katki saglamasi da bu alanda bundan sonra yapilacak
calismalar i¢in de ayr1 bir motivasyon saglayacaktir. Tez ¢caligmasinin, Tiirkiye’deki beyin
cerrahisi uzmanlarmin islerini hizlandirma ve kolaylastirmaya yonelik yerli bir iirline
donlismesi yolunda ilk adim olarak patent basvurusu da baslatilmis olup degerlendirme

sireci devam etmektedir.
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Sekil 1.1. Deney#2 kesinlik-Kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik egrisi
c) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi ) kat-1
kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi h)

kat-5 kayip egrisi
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1.1. (devam) Deney#2 kesinlik-Kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi ¢) Kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4

kayip egrisi h) kat-5 kayp egrisi
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Sekil 1.2. Deney#3 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik egrisi
c) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi e) kat-1
kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi h)

kat-5 kayip egrisi
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1.3. Deney#4 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi e)
kat-1 kayp egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi

h) kat-5 kayip egrisi
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Sekil 1.3. (devam) Deney#4 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi ) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi §) kat-4

kayip egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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Sekil 1.4. Deney#5 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi e)
kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi

h) kat-5 kayip egrisi
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Sekil 1.4. (devam) Deney#5 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4

kayip egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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1.5. Deney#6 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
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kay1p egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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1.6. Deney#7 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi e)
kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi

h) kat-5 kayip egrisi
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EK-1. (devam) Kesinlik ve kayip egrileri
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Sekil 1.6. (devam) Deney#7 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi ) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi §) kat-4
kayip egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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Deney#8 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi ¢)
kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi
h) kat-5 kayip egrisi

Sekil 1.7.
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EK-1. (devam) Kesinlik ve kayip egrileri
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Sekil 1.7. (devam) Deney#8 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi ) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi §) kat-4
kayip egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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Sekil 1.8. Deney#9 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi e)
kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi
h) kat-5 kayip egrisi
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EK-1. (devam) Kesinlik ve kayip egrileri
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Sekil 1.8. (devam) Deney#9 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4
kayip egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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Kayip Egrileri

— Egitim Kayb
— Dogrulama Kaybi

(h)

Sekil 1.8. (devam) Deney#9 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4

kayip egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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Sekil 1.9. Deney#10 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi c) kat-1 kayip egrisi ¢) kat-2 kayip egrisi
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Sekil 1.10. Deney#13 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi e)
kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi

h) kat-5 kayip egrisi
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Kayip Egrileri
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Sekil 1.10. (devam) Deney#13 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi ) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi §) kat-4

kayip egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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—— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kayt

(e)

Sekil 1.11. Deney#15 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi e)
kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi

h) kat-5 kayip egrisi
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EK-1. (devam) Kesinlik ve kayip egrileri
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Sekil 1.11. (devam) Deney#15 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4
kayip egrisi h) kat-5 kayp egrisi
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Sekil 1.12. Deney#16 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi e)
kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi

h) kat-5 kayip egrisi
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EK-1. (devam) Kesinlik ve kayip egrileri
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Sekil 1.12. (devam) Deney#16 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4
kayip egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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EK-1. (devam) Kesinlik ve kayip egrileri
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(d) (e)

Sekil 1.13. Deney#23 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2 kesinlik
egrisi ¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik egrisi e)
kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4 kayip egrisi
h) kat-5 kayip egrisi
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—— Egitim Kaybi
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Sekil 1.13. (devam) Deney#23 kesinlik ve kayip egrileri a) kat-1 kesinlik egrisi b) kat-2
kesinlik egrisi c¢) kat-3 kesinlik egrisi ¢) kat-4 kesinlik egrisi d) kat-5 kesinlik
egrisi e) kat-1 kayip egrisi f) kat-2 kayip egrisi g) kat-3 kayip egrisi g) kat-4

kayip egrisi h) kat-5 kayip egrisi
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EK-2. Ara katman gorsellestirilmesi

(a) (b)

Sekil 2.1. Ara katman gorsellestirilmesi a) katman-2 b) katman-3 ¢) katman-4 ¢) katman-5
d) katman- 6 €) katman-7 f) katman-8 g) katman-9 g) katman-10 h) katman-11
1) katman-12 i) katman-13.
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EK-2. (devam) Ara katman gorsellestirilmesi

(@) (h)

(1) (i)

Sekil 2.1. (devam) Ara katman gorsellestirilmesi a) katman-2 b) katman-3 ¢) katman-4 ¢)
katman-5 d) katman- 6 €) katman-7 f) katman-8 g) katman-9 g) katman-10 h)
katman-11 1) katman-12 i) katman-13.
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