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DALGACIK DONUSUMU VE DERIN OGRENME TABANLI
YONTEMLER KULLANARAK BEYIN TUMORLERININ
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Diinya Saglhik Orgiitii (DSO) raporlarina gore beyin timérleri nedeniyle meydana
gelen oliimlerin sayist her gegen giin artmaktadir. K&tii huylu beyin tlimoérleri ¢ok hizli
bir bigimde biiyiirler ve yayilirlar. Bu nedenle hastaligin erken teshisi hayati bir 6nem
tagimaktadir. Beyin tiimorlerinin tan1 ve teshisinde Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MRG) yoOntemi yaygin olarak kullanilmaktadir. Uzmanlar tarafindan MRG
goriintiileri incelenerek tiimoriin tiirdi tespit edilmektedir. Fakat, uzmanlar tarafindan
manuel olarak yapilan tiimdr siniflandirmasi ¢ok fazla zaman alabilir hem de yanlis
kararlar verilmesine yol agabilir. Bu nedenle, beyin tiimdrlerini otomatik olarak
siiflandirma calismalar1 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Bu tez
calismasinda beyin MRG goriintiilerinden tlimor tiirlerini  otomatik olarak
siniflandiran bir ydntem 6nerilmistir. On islem asamasinda; 6znitelik ¢ikartmak, boyut
azaltmak ve giiriiltii gibi istenmeyen verileri ortandan kaldirmak i¢in beyin MRG
goriintiilerine Ayrik Dalgacik Doniistimii (ADD) uygulanmistir. Elde edilen dalgacik
Oznitelikleri onceden egitilmis Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) modellerinden Inception V3
agimin girdisi olarak kullanmilmistir. Deneysel ¢alismalar; 1621 gliyom, 1645
menenjiyom, 1757 hipofiz bezi ve 2000 normal beyin MRG goriintiisiiniin bulundugu
veri seti lizerinde yapilmistir. Onerilen modelin dogrulugunu dlgmek igin 5 kat gapraz
dogrulama yontemi uygulanmis ve ortalama %99,58 dogruluk basarimi elde edilmistir.
Bu tez c¢alismasindan elde edilen sonucglar derin O6grenme tabanli ydntemler
kullanilarak beyin tiimorlerinin  basarili  bir sekilde siniflandirilabilecegini

gostermistir.

Anahtar kelimeler: Beyin timdrii siniflandirma, ayrik dalgacik doniigiimii, evrisimli

sinir aglari, transfer 6grenme, Inception v3



CLASSIFICATION OF BRAIN TUMORS USING WAVELET
TRANSFORM AND DEEP LEARNING-BASED METHODS

ABSTRACT

According to the World Health Organization (WHO) reports, the number of deaths
due to brain tumors is increasing day by day. Malignant brain tumors grow and spread
very quickly. Therefore, early diagnosis of the disease is of vital importance. Magnetic
Resonance Imaging (MRI) method is widely used in the diagnosis and diagnosis of
brain tumors. The type of tumor is determined by examining MRI images by
specialists. However, manual tumor classification by experts can take too much time
and lead to wrong decisions. Therefore, studies to automatically classify brain tumors
have become an important research topic. In this thesis, a method that automatically
classifies tumor types from brain MRI images is proposed. In the pre-processing stage;
Discrete Wavelet Transform (DWT) has been applied to brain MRI images for feature
extraction, size reduction, and elimination of unwanted data such as noise. Obtained
wavelet features are used as input of Inception V3 network, which is one of the pre-
trained Convolutional Neural Network (CNN) models. Experimental studies were
performed on the dataset of 1621 glioma, 1645 meningioma, 1757 pituitary gland and
2000 normal brain MRI images. To measure the accuracy of the proposed model, the
5-fold cross-validation method was applied and an average accuracy of 99.58% was
achieved. The results obtained from this thesis study showed that brain tumors can be

successfully classified using deep learning-based methods.

Keywords: Brain tumor classification, discrete wavelet transform, convolutional

neural networks, transfer learning, Inception v3
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I. GIRiS

Insan sinir sisteminin merkezi organi olan beyin insan viicudundaki en biiyiik ve
en karmasik organlardan biridir. Insan beyni, hayat fonksiyonlarin1 ve zihinsel
siirecleri diizenleyen yaklasik 1,2-1,4 kg agirhiginda bir organdir. Beyinde 100
milyardan fazla sinir hiicresinin bulundugu tahmin edilmektedir. Sinir hiicrelerinin
diger sinir hiicrelerine mesaj iletmesini saglayan sinaps adi verilen trilyonlarca

baglantiya sahip oldugu diistiniilmektedir (Kaplan, 2020: 13).

Beyin bolgesindeki hiicrelerin anormal bir sekilde gelismesiyle ile olugsan doku
kiitlesine timor denir (Anitha et al., 2017: 354). Beyin tiimorii, beyinde bulunan
hiicrelerin farklilasarak kontrolsiiz bir bigcimde ¢ogalmasiyla veya viicudun baska bir
yerindeki kanser hiicrelerinin beyne gelerek yayilmasiyla meydana gelen bir
hastaliktir. Beyin tiimorlerinin olusum nedenleri tam olarak bilinmese de bazi
kimyasal maddelere maruz kalma, genetik faktorler, radyasyona maruz kalma,
bagisiklik sistemi sorunlar1 ve bazi viriisler risk faktorleri arasinda yer almaktadir.
Beyin tiimdri goriilen bir kiside kusma, uyusukluk, kisilik ve davranis bozukluklari,

bas agrisi ve el titremesi gibi belirtiler goriilmektedir (Aslan, 2022: 399).

Beyin tiimoérleri iy1 huylu (kanserli) ve kotii huylu (kanserli olmayan) olmak
lizere iki ana gruba ayrilir. Iyi huylu beyin tiimérleri, beynin diger bodlgelerine
yayilmazlar ve cerrahi miidahale ile ¢ikartilabilirler. Ama, beyindeki diger dokularin
normal ¢aligmasini engelleyebilirler. Kotii huylu beyin tiimdrleri ise diger organlardan
beyne yayildiginda ortaya ¢ikar. Bu tiimorlerin sinirlari tam olarak belli olmadigindan

cerrahi miidahale ile ¢ikarilmalar1 zordur (Kazdal, 2013: 18).

Yetiskinlerde en ¢ok goriilen kotii huylu beyin tiimorlerinden olan gliomalar,
glial hiicrelerden kaynaklanmaktadir (Rehman et al., 2019: 599). Glioma &liimciil bir
kanser tiirli olup bu hastaliga yakalananlarin yasama sansi oldukca diisiiktiir. Diinya
Saglik Orgiitii (World Health Organization) glioma tiimérleri yiiksek dereceli tiimérler

ve diisiik dereceli tiimorler olmak iizere iki gruba ayirmaktadir.



Radyoloji, bazi hastaliklarin tan1 ve tedavisi i¢in goriintiileme yontemlerinin
kullanildig1 tipta bir uzmanlik alanidir. Timorlii hiicreler sekil, ¢ekirdek ve boyut
yapilar1 bakimindan normal hiicrelere gore farkli 6zelliklere sahiptirler. Ortaya ¢ikan
semptomlara ve arastirilan bolgeye gore goriintiileme teknolojisi tercih edilmektedir.
Beyin tiimorlerinin tanisinda, Manyetik Rezonans Gorilintileme (MRG) ve

Bilgisayarli Tomografi (BT) taramalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir (Ari, 2019: 1).

BT, X-1sinlarii kullanarak viicudun kesitsel goriintiisiinii olusturmaya yarayan
radyolojik bir teshis yontemidir. BT de kontrast sayisinin ¢oklugu dokular birbirinden

ayirdigindan incelenen bolge daha iyi goriintiilenir.

MRG, fizigin temel ilkelerini kullanarak doku farkliliklarindan kaynakli
gortintiiler elde edilebilmesini saglayan bir tibbi goriintiileme yontemidir (Yiksel,
2019: 1). Beynin yumusak dokusuyla ilgili yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiniin yan1 sira
ayn1 dokuyla ilgili birden ¢ok sekilsel bilgi de vermektedir (Aslan, 2021: 1). Bu

nedenle, MRG ydntemi beyin tiimorlerinin tespitinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

MRG yontemiyle hastanin pozisyonu degistirilmeden farkli diizlemlerde
gortintiiler alinabilmektedir (Oyar, 2008: 32). Aksiyel diizlemde beyin kesitinin iisten
goriinlimi, sagital diizlemde beyin kesitinin yandan goriiniisii, koronal diizlemde ise
beyin kesitinin arkadan goriiniisii elde edilir. Farkli diizlemlerden elde edilen beyin
MRG goriintiileri sayesinde tiimorlerle ilgili hacimsel, sekilsel ve dokusal olarak daha
dogru yorum yapilabilir (Duman, 2021: 11). Sekil 1°de farkli diizlemlere ait beyin
MRG goriintiileri verilmistir.

Aksival Koronal Sagital

Sekil 1: Farkli diizlemlere ait beyin MRG goriintiileri

ABD’de her y1l %29,7’s1 kotii huylu olmak {izere yaklasik 84,000 kisiye beyin
timori teshisi konulmaktadir. 2023 yilinda ise 24,810 yeni kotii huylu beyin timori



vakasi goriilecegi ve 18,990 kisinin bu nedenle 6lecegi tahmin edilmektedir (Siegel et
al., 2023: 21).  Bu nedenle beyin tiimdrlerinin siniflandirilmasi amaciyla yapilan

caligmalar bliyiik 6nem arz etmekte ve her gegen giin artmaktadir.

Beyaz madde, gri madde ve beyin omurilik s1visi gibi farkli dokulardan olusan
beyin yapisindan tiimdriin tespit edilmesi olduk¢a zor ve 6nemli bir gorevdir. Sekil ve
biiytikliikleri farkli olan beyin tiimorleri beynin farkli bolgelerinde bulunabilirler.
Biiyiik miktarda MRG goériintiilerinin uzmanlar tarafindan gerekli zaman igerisinde
incelenmesi zaman alict ve zor bir istir. Bu nedenle, beyin tiimoérlerinin bilgisayar
destekli karar sistemleri ile tespit edilmesine ihtiyag duyulmaktadir. Yapay 6grenme
yontemleri MRG goriintiilerinden beyin tiimdrlerinin tespit edilebilmesi igin hizli ve

dogru ¢éziimler sunmaktadir.

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD), bir goriintiiden anlamli bilgiler ¢gikartmak,
giiriiltii gibi istenmeyen verileri ortadan kaldirmak ve boyut azaltmak i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. ADD, herhangi bir sinyal veya goriintiiniin ¢cok ¢oziiniirliiklii
gosterimini saglayan giiclii bir matematiksel aragtir. Sinyali veya goriintiiyli farkl
frekans bilesenlerine ayristirir ve ardindan her bileseni kendi 6lgegine uygun bir

¢oztiniirliikle inceler (Aggarwal and Agrawal, 2012).

Yapay Sinir Aglart (YSA), biyolojik sinir sisteminde bulunan sinir
hiicrelerinden esinlenerek gelistirilmis basit proses elemanlarindan olusmaktadir. Sinir
hiicreleri, bir sinir hiicresinden diger sinir hiicresine bilgileri ileten agirliklandirilmis
baglantilar ile baglidir. Sinir hiicreleri arasindaki bilgi iletimi sinapslar yoluyla
gerceklesir. YSA, sinir hiicrelerine gelen girdiyi kendi agirlig1 ile carparak toplar.
Sonrasinda, yapay sinir hiicresine gelen net girdi belirli bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek ¢ikt1 iiretilir. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya veya diger sinir hiicrelerine

gonderilir.

Tibbi gorlintii  siniflandirmasinda oldugu gibi veri seti boyutlar1 kiiciik
oldugunda transfer 6grenme yaklasimi yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri seti kiiciik
oldugunda asir1 6grenme (overfitting) gerceklesebilir. Transfer 6grenme yaklagiminda
daha 6nceden biiyiik veri setiyle egitilmis modelden elde edilen bilgiler yeni modelde
kullanilir. Transfer 6grenmenin avantajlarindan bir digeri, diisiik hesaplama giiciine ve

kisa egitim siiresine sahip olusudur. Model, 6nceden egitilmis ag katmanlarindan gelen



agirlik degerlerini kullanir ve yalnizca tam baglantili son katman agirliklar: egitilir
(Turkdamar vd., 2023: 46).

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) bilgisayarla gorii alaninda yaygin olarak kullanilan
en popiiler derin 6grenme mimarisidir. ESA’nin geleneksel aglara kiyasla en biiyiik
avantaj1, onemli 6zellikleri herhangi bir insan miidahalesi olmadan otomatik olarak
algilamasidir (Alzubaidi et al., 2021). ESA’nim ilk katmanlarinda kenar bilgisi gibi
daha basit Ozellikler ¢ikarilirken daha derin katmanlara gidildik¢e daha karmasik
ozellikler ¢ikarilmaktadir (Kizrak ve Bolat, 2018: 266).

Literatiirde, beyin MRG goriintiileri iizerinden beyin tiimorlerinin
siflandirilmast amactyla ESA modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozkaraca ve
arkadaglar1 basit ESA, onceden egitilmis VGG16Net ve DenseNet modelleri ve yogun
katmanlara sahip ESA modellerini kullanarak beyin tiimdrlerini siniflandirmislardir
(Ozkaraca et al., 2023). Yaptiklar1 deneysel calismalarda transfer 6grenme yonteminin
dogruluk basarimini arttirmadigin1 gézlemlemislerdir. Transfer 6grenme yontemini
kullanmadan gelistirdikleri yogun katmanlara sahip ESA modeli ile %94-97 arasinda

dogruluk bagarimlari elde etmislerdir.

Gomez Guzman ve arkadaslari Onceden egitilmis InceptionResNetv2,
Inceptionv3, Xception, Resnet-50, efficientnetBO, Mobilenetv2 modeli ve birde
gelistirdikleri generik ESA modeli ile beyin tiimérlerini siniflandirmiglardir (Gomez
Guzman et al., 2023). Deneysel ¢alismalar sonucunda 6nceden egitilmis Inception V3

modelinin %97,12 ile en yiiksek dogruluk basarimini elde ettigini gérmislerdir.

Ali ve arkadaslar1 beyin MRG gortintiilerini siniflandirmak i¢in hibrit bir yontem
onermislerdir (Ali et al., 2022). Oznitelik ¢ikarimi icin GoogleNet, ShuffleNet ve
NasNet-Mobile modellerininin evrisim katmanlarin1  kullanmislardir. Cikarilan
Oznitelikleri siniflandirmak i¢in SVM, K-En Yakin Komsu (KNN) ve Lineer
Diskriminant Analizi (LDA) smiflandiricilarini kullanmiglardir. En yiiksek dogruluk
basarimini %98,40 ile Shuffle-Net modelinden ¢ikardiklari Oznitelikleri SVM ile

siniflandiran modelden elde etmislerdir.

Deepak ve Ameer Inception V1 olarak da bilinen 6nceden egitilmis GoogLeNet
modelini kullanarak beyin tiimoérlerini siniflandirmiglardir (Deepak and Ameer, 2019).

Onerdikleri yontemi ii¢ stifli (gliyom, menenjiyom, hipofiz bezi) figshare veri setini



kullanarak test etmislerdir. Model dogrulugunu tahmin etmek i¢in 5 kat ¢apraz

dogrulama teknigi uygulamiglar ve %98 ortalama dogruluk basarimi elde etmislerdir.

Soumik ve Hossain 6nceden egitilmis Inception V3 modelini kullanarak beyin
MRG goriintiilerini siniflandirmislardir (Soumik and Hossain, 2020). Veri seti olarak
figshare veri tabaninda bulunan 3 sinifli 3063 adet beyin MRG goriintiisiinii
kullanmislardir. Inception V3 modelininin evrisim katmanlarini1 kullanarak 6znitelik
cikarimi yapmisglar ve softmax siniflandiricisini kullanarak beyin MRG goriintiilerini
siiflandirmiglardir. Yapilan c¢alismada ortalama dogruluk ve fl1 puanini sirasiyla

%99,45 ve %99,35 olarak hesaplamislardir.

Swati ve arkadaslar figshare veri setini kullanarak 6nceden egitilmis VGG-19
modeli ile beyin MRG gériintiilerini siniflandirmislardir (Swati et al., 2019). Oznitelik
¢ikarimi igin VGG-19 modelininin evrisim katmanlarini, siniflandirma igin ise
softmax siniflandiricisint kullanmiglardir. Model dogrulugunu kestirmek i¢in 5 kat
capraz dogrulama yontemini uygulamislardir. Deneysel ¢calismalarda %94,82 ortalama

dogruluk basarimi elde etmislerdir.



Il. VERI VE YONTEM

A. Veri Seti

Tez kapsaminda kullanilan veri seti Kaggle web sitesinden alinmistir. Veri
setindeki beyin MRG goriintiileri figshare, SARTAJ ve Br35H veri tabanlarinin
birlesiminden olusmaktadir (Nickparvar, 2023). Veri setinde toplam 7023 beyin MRG
gorintiisii bulunmaktadir. Goriintiiler JPG formatinda ve 512x512x3 boyutlarindadir.
Veri setinde 2000 tane normal beyin MRG goriintiisii bulunmaktadir. Timorli beyin
MRG goriintiilerinin ise 1621 tanesi gliyom, 1645 tanesi menenjiyom ve 1757 tanesi
hipofiz bezi tiirline aittir. Sekil 2’de normal ve tiimorli beyin MRG goriintiileri yer

almaktadir.

Menenjiyom Hipofiz bezi

Sekil 2. Normal ve tiimorlii beyin MRG goriintiileri

B. On islem

Bilgisayarli tomografi aygitlari ile olusturulan beyin MR goériintiilerinde gesitli
giiriiltiiler olabilir. Olusabilecek giiriiltiiler yanlis yogunluk diizeylerine neden olur ve
sistemin bagarimini olumsuz etkiler. Bu nedenle, beyin MR goriintiilerinin kalitesini
arttirmak i¢in gorlintiilere histogram esitleme yontemi uygulanmistir. Histogram
esitleme isleminden sonra goriintiilere 1 seviyeli ADD ayristirmasi uygulanmis ve
goriintii boyutlar1 256x256x3 boyutlarina diisiiriilmiistiir. Sonrasinda, goriintii
yogunluk degerleri Z-skor standardizasyon yontemi ile ortalama degeri O standart

sapmasi 1 olacak sekilde Esitlik 1°de verildigi gibi standartlastirilmistir.



=% 1)

Esitlik 1°de x egitim setindeki her bir 6rnegi, u ortalamasini s ise drneklerin
standart sapmasini gostermektedir. Son olarak, Inception v3, 224x24x3 boyutlarindaki
girdi katmanina sahip goriintiler icin tasarlandigindan goriintiller 224x24x3
boyutlarinda olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Sekil 3’de o6n islem

asamasinda yapilan islemlerin blok diyagrami verilmistir.

=> => |=> =>

Sekil 3: Veri 6n iglem agsamalari

1. Histogram Germe

Histogram germe, bir goriintliniin histogramini genisletme yontemidir. Bu

sayede goriintiiler daha iyi bir kontrasta sahip olur ve analiz edilmesi kolaylasir.

Xeski — A
Xyeni = (A-B) —egkl_ 7 +B 2
Denklem 2’de verilen a degiskeni goriintii igindeki en kiigiik piksel degerini, b

degiskeni ise en biiyiik piksel degerini gostermektedir. A=255 ve B=0 seg¢ildiginde

histogram egrisi 0—255 gri-ton degerleri arasina gerilir.

C. Dalgacik Doniisiimii

Bir sinyal, bagimsiz degiskeni genellikle zaman olan ve zaman igerisinde belirli
bir kurala gore veya rasgele degerler alan bir degerler dizisidir. Zamanin her aninda
bir degere sahip olan sinyallere analog sinyaller denir. Analog sinyaller x(t) notasyonu
kullanilarak gosterilir. Bu notasyonda; x sinyali, t bagimsiz degisken olan zamani,
yumusak parantezler ise analog sinyal oldugunu gosterir. Herhangi bir zamanda, sonlu
degerlerden en fazla birini alan degerler dizisine sayisal sinyal nedir. Sayisal sinyaller
x[n], n=..., -2, -1, 0, 1, 2, ...; n € Z notasyonu ile gosterilir. Burada; X sinyali, n
bagimsiz degisken olan zamani, koseli parantezler ise sayisal sinyal oldugunu gosterir

(Gokhan, 2022).



Sinyaller, genellikle zamanin bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Zaman
uzayimdaki bir sinyal matematiksel dontisiimler kullanilarak islenebilir. Boyle bir
doniisiim sinyal isleme olarak bilinir. Sinyallerin zaman uzayindaki gosteriminde
eksenlerden biri genligi digeri ise zaman1 gosterir. Baz1 uygulamalarda istenen bilgi
frekans bilgisinde sakli olabilir. Bu durumda zaman uzayindan frekans uzayina
doniisiim yapmak gerekmektedir. Frekans uzayinda eksenlerden biri frekansi temsil

ederken diger eksen genlik bilgisini igerir.

1950 yilinin sonlarindan beri kullanilan Fourier doniistimii, doniisiim tabanh
goriintii islemenin temel dayanagi olmustur. Fourier doniisiimii ile sinyaller zaman
uzayindan frekans uzayina tasinir. Fakat, donilisiim sonrasinda sinyallerdeki zaman
bilgisi kaybolur. Bundan dolay1 kisa zaman Fourier doniisiimiin kullanilmasi
gerekmektedir. Bu yontem, sabit araliklarla yerlestirilen zaman pencereleri igerisinde
uygulanmaktadir. Boylece, bir frekansin mevcut oldugu zaman aralig1 hesaplanabilir.
Ancak, bir frekansin hangi zaman noktasinda meydana geldigi bulunamaz (Bilgin,
2008:28). Fourier doniisiimii, zamana gore frekansi1 degismeyen sinyallerin analizinde
kullanilan oldukga iyi bir yontemdir. Ama, duragan olmayan sinyallerin analizinde

yeterli degildir.

Gorlntiiler, genellikle nesneleri olugturmak i¢in bir araya gelen ayni doku veya
yeginlik seviyelerinin bitigik bolgelerinden olusur. Eger bir goriintiideki nesnelerin
boyutu kiiglik ya da kontrast1 diisiik ise onu yiiksek ¢oziiniirliikte incelemek isteriz.
Goriintiide Ki nesneler biiyiik boyutlu ve yiiksek kontrastli iseler yiizeysel bir bakis
yeterlidir. Hem kiigiik hem de biiyiik nesneler ya da kiigiik ve yiiksek kontrastl
nesneler bir arada ise onlar1 farkli ¢oziiniirliiklerde incelemek gerekebilir. Cok
¢Oziiniirliik teorisi, goriintiilerin birden ¢ok ¢oziiniirliikkte temsili ve analizi ile ilgilidir.
Bu sayede bir ¢oziiniirliikte algilanamayan 6zellikleri bir digerinde algilamak kolay

olabilir (Gonzales ve Woods, 2014:430).

Dalgacik dontisiimleri, dalgaciklar olarak isimlendirilen degisken frekans ve

siurl siireli kiiciik dalgalara dayanmaktadir.



Sekil 4: Bir siniis dalgas1 ve bir dalgacik (Burrus et al., 1998:15)

Sekil 4’te bir siniis dalgast ve bir dalgacik arasindaki fark goriilmektedir. Bir
siniis dalgas1 —sonsuzdan +sonsuza uzanir. Yani, zamanda lokalize degildir. Bir
dalgacik ise zamanda lokalizedir. Bu, dalgacik doniisiimiiniin frekans bilgisine ek

olarak zaman bilgisini de elde etmesini saglar (Siddigi and Sevindir, 2012:234).

Dalgacik doniisiimii, diisiik frekans bilgisinin 6nem oldugu durumlarda biiyiik
zaman araliklarini, yiiksek frekans bilgisinin 6nemli oldugu durumlarda kii¢iik zaman
araliklarinin kullanildigi bir yontemdir. Yani, dalgacik doniisiimii degisik boyutlarda

pencerelerin kullanimina izin vermektedir.

Zaman Uzay Frekans Uzayi (Fourier)
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v
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Sekil 5: Zaman ve frekans uzayindaki sinyaller



Sekil 5a’da zaman uzayindaki bir sinyalin zamana gore nasil degistiginin grafigi
gosterilmektedir. Zaman uzayindaki bu gosterim bir sinyalin analizi i¢in ¢ok fazla
anlam tasimaz. Bu nedenle, sinyallerin frekans uzayinda analiz edilmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Sekil 5b’de bir sinyalin Fourier doniisiimii kullanilarak olusturulan
frekans-genlik grafigi gosterilmektedir. Ancak, doniisiim isleminde zaman bilgisi

kaybolur.

Sekil 5¢’de gosterilen, esit aralikli pencerelerin kullanildigi KZFD y6nteminde
bir sinyalin hangi zaman araliginda meydana geldigi bulunabilir. Ancak, hangi zaman
noktasinda meydana geldigi tespit edilemez. Bu sorunlarin ¢éziimii i¢in Sekil 5d’de
grafigi gosterilen dalgacik dontigiimii Onerilmektedir. Bu yontem, diisiik frekans
bilgisinin 6nem oldugu durumlarda biiyiikk zaman araliklarinin, yiiksek frekans

bilgisinin 6nemli oldugu durumlarda ise kiiclik zaman araliklarinin kullanimina izin

vermektedir (Bilgin, 2008:28).

Dalgacik doniigiimii, siirekli dalgacik dontisiimii ve ayrik dalgacik doniistimii

olarak iki durumda incelenebilir.

1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli dalgacik dontisiimii, tiim zaman aralig1 boyunca ana dalgacik fonksiyonu
Y¥’nin Slgeklenmis ve 6telenmis haliyle sinyalin ¢arpimindan meydana gelir (Meral,
2013:37).

400 (3)
SDD(s,1) = J fO¥s . (t)dt

Denklem 3’de verilen siirekli dalgactk doniisimi f(t) sinyali ile ¥ (t)’nin
carpimi olarak ifade edilir. Burada, * kompleks eslenigi, s dl¢ek parametresini, t
oteleme parametresini, f(t) doniistimii yapilacak fonksiyonu, ¥ .(t) ise ana dalgacik
fonksiyonunu temsil etmektedir. Denklem 3’de, f(t) sinyali, siirekli dalgacik
dontistimii ile iki parametreli SDD(s,t) fonksiyonuna donistiiriilir. Dalgacik
fonksiyonlar1 bir ana dalgaciktan (¥) , dl¢ek ve dteleme faktorlerinin kullanilmasiyla

elde edilir. Matematiksel ifadesi Denklem 4’te verilmistir (Ar1 vd., 2008:24).

Y r ) = % l‘”(t_TT) (4)
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Denklem 4’deki % faktori farkli 6l¢eklere sahip enerji normalizasyon faktorii

olarak agiklanir. Denklem 4’tin Denklem 3’de yerine konulmasiyla asagidaki ifade

elde edilir.

SDD(s,7) = % Tf O (t;—r) dt ®)

Y (t) fonksiyonu Denklem 6’da verilen kosulu yerine getirmek zorundadir.

Yani, ¥, (t) fonksiyonunun meydana getirdigi alan sifir olmalidir.

+o00 (6)
f Y (t)dt =0

— 00

Stirekli dalgacik doniisiimiinde her zaman birimine gore sinyalin frekans
bilesenleri degismektedir. T zaman aralifinin konumuna gore degerlendirilir ve bu
aralik biitiin sinyal boyunca kaydirilir. Boylece, frekans spektrumlarinin zaman bagh
bilgileri elde edilmis olur. Olgek parametresi olan s’nin ifadesi Denklem 7’de
verilmigtir.

()

1
i
Denklem 7’ye gore frekans artisina karsin dlgek parametresi s kiicilmektedir.
Olgekleme bir dalgacigin sikistirilmasi ya da genisletilmesi anlamma gelmektedir.
Genisletme Olgekleme faktorii kullanilarak tanimlanir. Daha kiiciik bir 6l¢ek faktori
daha sikilastirilmis bir dalgacik anlamindadir (Ar1 vd., 2008:25). Olcekleme ile diisiik
Olgeklerde yiiksek frekans bilgisi, yiiksek olgeklerde ise diisiik frekans bilgileri elde
edilir.

2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Siirekli dalgacik doniisiimiinde tiim 6lgek ve oteleme degerlerinde hesaplama
yapilmaktadir. Bu ise ¢ok fazla dalgacik katsayisinin olusmasina ve islem yiikiine
neden olmaktadir. Daha etkin bir yontem, dalgacik katsayilarni belirli dlcekler ve
zaman dilimlerinde segerek ayrik dalgacik doniisiimiinii kullanmaktir (Kiigiik ve
Agiralioglu, 2006:72).

11



(t—n:::s(r,”) (8)

So

1
l'Us,r(t) = ﬁ ¥

ADD analizi, ikinin kuvveti olarak segilen 6l¢ekleme ve Steleme parametreleri
kullanilarak yapilmaktadir. Denklem 8’de verilen dalgacik fonksiyonunda m, n tam
say1 degerler olup, sirasiyla, 6lgekleme ve zamanda 6teleme parametreleridir. sy >
1 olmak kosuluyla s, sabit genisleme adimidir. Genellikle 2 olarak segilir. r, zaman
eksenindeki sabit oteleme degeridir. Genellikle 1 olarak alinir. Bu ayrik degerler

kullanilarak ayrik dalgacik doniisiimii denklem 9°daki gibi ifade edilebilir.

ADD(s, 1) = [ F(t) = w(t‘“s) dt ©)

25/2 28

Denklem 9’da s Ol¢ekleme (frekans) parametresi t ise Oteleme (zaman)
parametresidir. Bu formiilii kullanarak ADD’yi gergeklestirmek oldukga zordur.
Bunun vyerine kullanilan etkin bir yontem 1989’da Mallat tarafindan filtreler
kullanilarak gergeklestirilmistir (Mallat, 1989:674). Mallat algoritmasi olarak bilinen
bu yontemde iki kanal alt bant geciren bir donanim siizgeci kullanilmaktadir. Sekil
6’da bir sinyale uygulanan filtre ve sonuglar1 goriillmektedir. Temel fikir olarak bir
sinyal algak frekans ve yiiksek frekans olmak iizere iki ana bilesene ayrigtirtlmaktadir.
Bu bilesenlerden ilki diisiik frekansh bilesenler yani algak gegiren filtre ¢ikiglaridir.
Digeri ise yiiksek frekansli bilesenler yani yiiksek gegiren filtre ¢ikislaridir.

Sekil 6: S sinyalinin diisiik (A) ve yiiksek (D) frekans bilesenlerine ayrilmasi

Filtreleme sonucunda olusan sinyallerden A sinyaline yaklasim D sinyaline ise
detay adi1 verilir. Yaklasimlar yiiksek Ol¢ekle elde edilirler ve sinyalin orijinalini
verirler. Detaylar ise diisiik 6l¢ekle elde edilirler ve sinyalin ayrintisini temsil ederler.

Ornegin, insan sesinden yiiksek frekans bilesenleri ortadan kaldirilirsa konusmanin
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icerigi anlagilabilir. Ama, diislik frekanslar ortadan kaldirilirsa anlagilmayan sesler

duyulur.

Sekil 7: Dalgacik ayristirma agact

Sekil 7°de bir sinyalin ADD kullanilarak alt bilesenlerine ayrigtirilmasi isleminin
blok diyagrami gosterilmektedir. Bu diyagramda c katsayilari ifade etmektedir (Art
vd., 2008:30).  Alt bilesenlere ayirma islemi sinyal {izerinde istenildigi kadar
gerceklestirilebilir. Sinyal, Oncelikle yaklasim ve detay bilesenlerine ayristirilir,
Sonrasinda, elde dilen yaklasim bileseni tekrar yaklasim ve detay bilesenlerine

ayristirilir. Bu islem, ardisik olarak istenilen sonug elde edilene kadar devam ettirilir.

13



D. Ayrik Kosiniis Doniisiimii

Ayrik kosiniis doniisiimii (AKD) 1974 yilinda Ahmed ve arkadaglari tarafindan
tanitildi (Ahmed et al., 1974:90). AKD, bir sinyalin kosiniis fonksiyonlar1 olarak
frekans diizlemine aktarilma islemidir. AKD, goriintii sikistirma kapasitesi, giris
verilerinden bagimsiz olmast ve hizli hesaplama yontemleri nedeniyle goriintii

islemede yaygin olarak kullanilmaktadir.

AKD, Fourier doniisiimiine benzerdir. Fourier doniisimiinde bulunan karmasik
islemi ortadan kaldiran ve gercek say1 diizleminde islem yapan bir doniisiim tiirtidiir
(Aydogdu, 2021:54). Bir goriintiiyii farkli 6neme sahip pargalara ayirmaya yardimci

olur. Bir sinyali veya goriintiiyli uzamsal alandan frekans alanina tasir.

8x8 boyutundaki bir goriintii pargasi bire bir doniisiim kullanilarak frekans
alanina tasmir. Bu doniisiim islemi sonucunda toplam enerjinin biiyiikk kismi az
miktarda donilisiim katsayisinda toplanir. Boylece, goriintiiniin daha az veriyle ifade
edilmesi saglanir. Doniisiim katsayilari, basta goriintii sikistirma olmak iizere birgok

alanda kullanilir (Emek, 2006:46).

Bir boyutlu AKD katsayilart Denklem 10°daki gibi hesaplanmaktadir.

F(u) = \/% a(uw) YNZ2 £(x) * cos (m‘(zxﬂ)),u =01,..,N—1 (10)

2N

Denklem 10°’da f{x), N adet 6znitelige sahip bir boyutlu giris vektoriidiir. f(u) ise
N adet 6znitelige sahip bir boyutlu AKD Kkatsayilar1 vektoridiir. a(u) fonksiyonu
esitlik (11)’deki gibi hesaplanmaktadir.

1
- =0

a(u) = {\/E u (11)
1 aksi takdirde

Doniistim sonucunda elde edilen AKD katsayilar1 algak ve yiiksek frekans
bilesenlerinden meydana gelmektedir. AKD katsay1 vektoriiniin birinci katsayis1t DC
bilesen olarak isimlendirilmektedir ve sinyalin ortalama bilgisini tutmaktadir. Diger
katsayilar ise AC bilesen olarak isimlendirilmektedir. AKD katsay1 vektoriiniin son
elemanlari, sinyal hakkinda detayli bilgi veren yiiksek frekansli bilesenlerdir

(Aydogdu, 2021:54).
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N piksellik bir vektér N tane kosiniis fonksiyonun agirlikli toplamiyla
gosterilebildigi gibi N x M piksellik bir matris de N x M kosiniis fonksiyonunun
agirlikli toplamiyla gosterilebilir. ki boyutlu bir gériintii icin AKD katsayilari
Denklem 12°deki gibi hesaplanmaktadir.

4 X _ _
F(U)V):(W)ZC(U)C(V)ZQ’:& :1)\//1=01 f(xi Y) *
mu(2x+1) v(2y+1)
0S ( 2N ) cos ( 2M )

Burada, N satir sayisini, M siitun sayisini, f(x,y) ise matrisin ilgili hiicre degerini

(12)

ifade etmektedir. c(u) ve c(v) fonksiyonlar1 Denklem 13’deki gibi degerler almaktadir.

L f=0
c(f) = {x/f - f=uveyav i¢in (13)
1 aksi takdirde

E. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin 6grenme silirecinden esinlenerek
gelistirilmis bilgisayar programlaridir. Insanlarda 6grenme, sinir hiicreleri arasindaki
sinaptik baglantilarin kurulmasi ile olur (Ersoy vd., 2012:192). Benzer sekilde,
YSA’da da yapay sinir hiicreleri arasindaki baglanti agirliklarinin ayarlanmasi ile
ogrenme gerceklesir. YSA, kendisine verilen 6rnekleri kullanarak bilgiler toplamakta
daha sonra hi¢ karsilasmadigi ornekler verildiginde bunlar hakkinda karar

verebilmektedir.

1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglari, insan beyninde bulunan, birbirleri ile baglantili
milyarlarca sinir hiicresinden (ndron) meydana gelmektedir. Beyinde, yaklagik 100
milyar sinir hiicresinin oldugu ve her bir sinir hiicresinin 50.000 — 250.000 arasinda
baska sinir hiicresi ile baglantili oldugu tahmin edilmektedir (Oztemel, 2006:45). Sekil

8’de biyolojik sinir hiicresi yapist gosterilmistir.
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Dendnt Celardek

L Akson

Govdest

Sekil 8: Biyolojik sinir hiicresi

Sekil 8’de gosterildigi gibi, temel bir biyolojik sinir hiicresi; hiicre govdesi,
akson, dendrit ve sinapstan meydana gelmektedir. Dendritler, diger sinir hiicrelerinden
gelen sinyalleri ¢ekirdege iletirler. Cekirdek, dendritlerden gelen sinyalleri bir araya
getirir ve aksona iletir. Akson, bir araya getirilen bu sinyalleri isleyerek sinapslara
iletir. Sinapslar ise elde edilen yeni sinyalleri diger sinir hiicrelerine génderir (Orhan,
2022).

2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglari (YSA), biyolojik sinir hiicrelerinin ¢alisma seklinden
esinlenerek gelistirilmistir. Biyolojik sinir aglari, sinir hiicrelerinden meydana
gelmektedir. Benzer sekilde yapay sinir aglart da yapay sinir hiicrelerinden (proses

elemanlart) olugmaktadir. Sekil 9°da yapay sinir hiicresi yapisi gosterilmistir.

Girdiler Aguhklm Toplama Fonksiyonu
() e
X1 —» Wi Aktivasyon
1 k/

Fonksiyonu

Cikti
/z)._,. f

;_,Wl

Sekil 9: Yapay sinir hiicresi (Biilbiil, 2022:28)
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Sekil 9’da gosterildigi gibi bir yapay sinir hiicresinin girdiler, agirliklar, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 olmak iizere 5 temel elamani vardir.

Girdiler, yapay sinir hiicresine dis diinyadan veya bagka hiicrelerden gelen

bilgilerdir. Girdiler, agin 6grenmesi i¢in kullanilan drneklerdir.

Agirliklar, bir yapay sinir hiicresine gelen bilginin hiicre iizerindeki etkisini
gosterir. Agirlik degerleri negatif, pozitif veya sifir olabilir. Agirlik degerinin sifir

olmasi girdinin hiicre tizerinde bir etkisinin olmadig1 anlamina gelir.

Toplama fonksiyonu, yapay sinir hiicresine gelen net girdiyi hesaplamak i¢in
kullanilir. Toplama fonksiyonu olarak Cizelgel’de verilen formiillerden biri
kullanilabilir. Ama, yaygin olarak agirlikli toplami bularak hesaplanir. Bu yontemde,

hiicreye gelen girdi degeri kendi agirlig ile ¢arpilarak toplanir.

n
NET = Z GiA; (14)
i=1

Denklem 14’te G girdileri, A agirliklart n ise bir yapay sinir hiicresine gelen
toplam girdi sayisin1 gostermektedir. Yapay sinir aglarinda toplama fonksiyonu olarak
degisik formiiller kullanilabilmektedir. Cizelge 1’de farkli toplama fonksiyonlar1 yer
almaktadir. Hangi formiiliin daha 1iyi oldugunu belirlemenin bir ydntemi
bulunmamaktadir. Tasarimcinin, deneme yanilma yontemiyle uygun toplama

fonksiyonunu segmesi gerekmektedir (Oztemel, 2006:49).

Cizelge 1: Toplama fonksiyonlari

Toplama Fonksiyonu: Yigilma Fonksiyonu:
n n
NET = z G;A; NET = NETqsi z GiA;
i=1 i=1
Cogunluk Fonksiyonu: Carpim Fonksiyonu:
n n
NET = Z Sgn(GiAi) NET = H(GLAL)
i=1 i=1
Minimum Fonksiyonu: Maksimum Fonksiyonu:
NET = min (GLAL) NET = max (GLAL)
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Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir hiicresine gelen net girdiyi isleyerek bir ¢ikti
tiretir. YSA modelinin performansi secilen aktivasyon fonksiyonuna dogrudan
baghidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak; dogrusal, sigmoid, basamak, hiperbolik
tanjant, esik deger veya rampa fonksiyonlarindan biri kullanilabilir. Ozellikle, ¢ok
katmanl algilayicilarda yaygin olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. [0,1]
arasinda bir ¢ikt1 Gireten dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Hesaplanmasi denklem
15°de verilmistir.

1

F(NET) = 17 (15)

Denklem 15°de e dogal logaritmanin tabani (Euler sayis1) NET ise toplama
fonksiyonu tarafindan bulunan degerdir. Sekil 10°da yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonu grafikleri verilmistir.

f(x) fx) f(x)
+1t +1 /—— 1l
< » X < » X < >
1 -1 1
(a) (b) (c)
f(x) f(x) f(x)
A F Y h
+1 +1 +14 —
< > X < » X «
~/-1 =17 — -1t
v v Y
(d) (e) (f)

Sekil 10: Aktivasyon fonksiyonlari: (a) dogrusal fonksiyon, (b) sigmoid fonksiyonu,
(c) basamak fonksiyonu, (d) hiperbolik tanjant fonksiyonu, (e) esik deger

fonksiyonu, (f) rampa fonksiyonu
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Yapay sinir hiicresinin ¢iktisi aktivasyon fonksiyonu tarafindan tiretilen
degerdir. Uretilen ikt kendisine, diger hiicrelere veya dis diinyaya verilir. Bir

hiicrenin birden fazla girdisi olmasina ragmen yalnizca bir ¢iktis1 olabilir (Oztemel,

2006:51).

3. Basit Algilayic1 Modeli (Perseptron)

Frank Rosenblatt tarafindan 1958 yilinda tanitilan perseptron Oriinti
simiflandirma amaciyla gelistirilmistir (Rosenblatt, 1958). Perseptron modeli tek bir
yapay sinir hiicresinden (proses elemani) olusmaktadir. Ag, birden fazla girdi alarak
bir veya sifirdan olusan tek bir ¢ikti tiretmektedir. Sekil 11°de basit algilayict yapisi

gosterilmistir.

G=(1 veya 0)

Sekil 11: Basit algilayic yapisi

Sekil 11°de gosterildigi gibi bir perseptron; girdi, agirliklar, toplama fonksiyonu
ve aktivasyon fonksiyonundan olusmaktadir. Girdi birimleri agirliklar1 ile ¢apilarak
toplama fonksiyonuna verilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak bir veya sifir
degerlerinden birini {ireten esik deger fonksiyonu kullanilir. Ornegin, perseptron
girdilerinin agirlikli toplami 0.55 ve esik degeri 0 ise agirlikli toplam 0’dan biiyiik
oldugu i¢in ¢ikt1 1 olacaktir.

Basit algilayict modeli egitilebilir ilk yapay sinir ag1 modelidir. Aga girdi
degerleri ve bu degerlere karsilik gelen agirliklar verilerek 6grenme kuralina gore g1kt
degeri hesaplanir. Hesaplanan ¢ikti degeri olmasi gereken degere ulasana kadar

agirhiklar ve esik degerleri giincellenir (Oztemel, 2006:62)
Basit algilayict modelin egitilmesi i¢in kullanilan algoritma asagida verilmistir.
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Adim 1: Veri setindeki her bir drnege ait 6znitelikler ile ona karsilik gelen
etiketler aga gosterilir. Oznitelikler herhangi bir degerde olabilir. Etiketler ise

kullanilan aktivasyon fonksiyonu nedeniyle 1 veya 0 degerlerinden birini alabilir.

Adim 2: Yapay sinir hiicresine gelen net girdi hesaplanir. Formiili Denklem

16°da verilmistir.

n
i=1

Adim 3: Yapay sinir hiicresinin ¢iktis1 hesaplanir. Net girdi esik degerinden

biiylikse 1 kiigiikse veya esitse 0 degerini alir.

C:{l Eger NET > ¢ (17)

0 Eger NET < ¢

Yapay sinir hiicresinin tirettigi ¢ikt1 ile hedeflenen ¢ikt1 ayni olursa agirliklarda
bir degisiklik yapilmaz. Eger iiretilen ¢ikt1 ile hedeflenen ¢ikt1 farkli ise iki durum
ortaya cikar:

a) Yapay sinir aginin trettigi ¢ikt1 1 hedeflenen ¢ikt1 0 olabilir. Bu durumda
agirhik degerleri azaltilir. Yeni agirlik degerleri denklem 18’de verildigi
sekilde hesaplanmaktadir.

W, =W, — AX (18)

Denklem 18’de A &grenme katsayisim, X girdileri, W, eski agirlik
degerlerini, W, ise yeni agirhk degerlerini gostermektedir. Ogrenme
katsayisi, yanlis tahmin edilen ¢iktidan sonra modelin ne kadar
degistirilecegini belirleyen 0 ile 1 arasinda sabit bir degerdir.

b) Yapay sinir aginin iirettigi ¢ikti 0 hedeflenen ¢ikt1 1 olabilir. Bu durumda
agirhik degerleri arttirilir. Yeni agirlik degerleri Denklem 19°da verildigi
sekilde hesaplanmaktadir.

W, =W, + AX (19)

Adim 4: Egitim setindeki tiim 6rnekler i¢in agin iirettigi ¢ikt1 ile hedeflenen ¢ikti

ayni olana kadar yukaridaki ilk ii¢ adim tekrarlanir.
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4. Cok Katmanh Algilayici

Tek katmanli algilayicilarla girdinin sadece dogrusal islevleri 6grenebilir.
Dislayic1 VEY A (XOR) gibi dogrusal olmayan problemler ger¢eklenemez (Alpaydin,
2013:207). Tek katmanli algilayicilarin dislayict VEYA problemini ¢ézememesi
yapay sinir ag1 alaninda yapilan ¢alismalarin durmasina neden olmustur. Bu sorun ¢ok
katmanli algilayicilarin  (CKA) kullanilmasiyla ¢oziilmiistiir. Bunun ig¢in girdi
katmanini dogrudan ¢ikt1 katmanina baglamak yerine bunlarin arasina ara katman
konularak bir ¢oziim getirilmistir (EImas, 2010:46). Sekil 12°de CKA aglarinin yapisi

verilmigtir.

Esik Dederi Esik Dederi

Girdi Katmani Ara Katran Cikt Katmar

Sekil 12: Cok katmanli algilayici yapisi (Kargi, 2013:66)

Sekil 12°de goriildiigi gibi CKA ileriye dogru baglantili girdi katmani, ara
katmanlar (gizli katmanlar) ve ¢iktt katmanindan olusmaktadir. Bilgiler girdi
katmanindan aga verilir, ara katmanlardaki proses elamanlarinda islenerek c¢ikti

katmanina iletilir.

Girdi katmani egitim setindeki her bir 6rnegin Ozniteliklerinin giris olarak
verildigi katmandir. Bu katmandaki sinir hiicrelerinde herhangi bir islem yapilmaz
gelen bilgi oldugu gibi bir sonraki katmana aktarilir. Girdi katmandaki her sinir
hiicresinin tek girdisi ve tek ¢iktis1 olmaktadir. Sinir hiicresinin ¢iktis1 bir sonraki ara

katmandaki biitlin sinir hiicrelerine iletilmektedir.

21



Ara katmanlar girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikti katmanina iletir.
Gizli katmanlar olarak da isimlendirilen ara katmanlar bir CKA aginda birden fazla
sayida olabilir. Ayrica, her ara katmanda birden fazla sayida sinir hiicresi bulunabilir.
Bu katmanlardaki her bir sinir hiicresi bir sonraki katmanda bulunan tiim sinir
hiicrelerine baglidir. Ara katmanlar bir anlamda agin zeka igeren kismini olusturur. Bu
katmandaki sinir hiicresi sayisi fazla olursa ag ezberlemeye yonelir. Uygulamalarda az
sayida sinir hiicresi (2 veya 3) ile baglayip sonra bu say1y1 arttirmakla (6rnegin 5, 10,

15) basarim degerlendirmesi yapilmasi dnerilmektedir (Nabiyev, 2012:585).

Cikt1 katmani ara katmandan gelen bilgilerin islenerek etiket bilgisinin {iretildi
katmandir. Cikti katmaninda sinir hiicresi sayisi uygulamanin ihtiyacina gore
istenildigi kadar olabilir. Bu katmandaki sinir hiicreleri kendinden 6nce gelen ara

katmandaki biitiin sinir hiicrelerine baglidir.

CKA aglar1 gozetimli 6grenme stratejisini kullanmaktadir. CKA aglarina egitim
sirasinda egitim setinin 6znitelikleri girdi olarak verilmekte ve bu 6zniteliklere karsilik
tiretilen ¢iktilarin etiket degerlerine yaklasmasi saglanmaktadir. Bu aglarda 6grenme
kurali olarak en kiigiik kareler yontemine dayanan Genellestirilmis Delta Kurah
kullanilmaktadir. Bir CKA aginin egitilmesi ileriye dogru hesaplama ve geriye dogru

hesaplama agsamalarindan olusmaktadir.

fleriye Dogru Hesaplama: Bu asamada, yapay sinir agma gdsterilen
Oznitelikler icin ¢iktilar hesaplanir ve etiket degerleri kullanilarak yapilan hata
bulunur. Egitim setindeki 6znitelikler herhangi bir bilgi isleme yapilmadan dogrudan
girdi katmanindaki sinir hiicrelerine verilir. Ara katmandaki sinir hiicreleri girdi
katmanindaki sinir hiicrelerinin degerlerini agirliklar ile ¢arparak kullanilan agirlikli
toplam fonksiyonuna goére NET girdi olarak alir (Ogiicii, 2006:43). Ara katmandaki

her bir sinir hiicresinin NET girdisinin hesaplanmasi Denklem 20’de verilmistir.

NET,, = z WgiapXi (20)
i

Denklem 20°de NETy,, ara katmandaki sinir hiicresinin net girdisini, wg; 4, girdi
katmanindaki i. sinir hiicresini ara katmandaki p. sinir hiicresine baglayan baglantinin

agirlik degerini, x; ise girdi katmanindaki i. sinir hiicresinin ¢iktisini géstermektedir.
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Ara katmandaki sinir hiicrelerinin ¢iktisi net girdinin aktivasyon fonksiyonundan
gegcirilmesiyle bulunur. Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle sigmoid, ReLU ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlari kullanilmaktadir. Geriye dogru hesaplama asamasinda
burada kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinacagindan tiirevlenebilir bir
fonksiyon se¢mek gerekmektedir. Sigmoid fonksiyonu kullanilmasi durumunda sinir

hiicresinin ¢iktis1t Denklem 21°de verildi gibi hesaplanmaktadir.

e 1 (21)
ap — 1+ e—(NETap+ﬁ’ap)

Denklem 21°de NET,, ara katmandaki p. sinir hiicresinin girdisini
gostermektedir. B, ara katmandaki p. sinir hiicresine baglanan esit deger elemanin
agirhgidir. Esik deger {initesinin ¢iktis1 1’e esittir. Fp,, ise ara katmandaki p. sinir

hiicresinin sigmoid fonksiyonundan gecirildikten sonraki ¢iktisidir.

Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasinda da benzer islemler gergeklestirilir. Cikt1

katmanindaki sinir hiicrelerinin NET girdisi Denklem 22’deki gibi hesaplanmaktadir.

22
NET,, = Z Wap,cqFap (22)
i

Burada NET,, ¢ikti katmanindaki q. sinir hiicresinin girdisi gostermektedir.
Wap,cq @ra katmandaki p. sinir hiicresini ¢ikti katmanindaki q. sinir hiicresine baglayan
baglantinin agirlik degerini gostermektedir. F, ise ara katmandaki p. sinir hiicresinin

ciktisim gostermektedir. Cikti katmanindaki sinir hiicrelerinin ¢iktis1 aktivasyon

fonksiyonundan gecirildikten sonra bulunur.

v 1 (23)
a4 + ¢~ (NETcq+Bcp)

Denklem 23’te NET,, ¢ikt1 katmanindaki q. sinir hiicresinin NET girdisini, S,
¢iktt katmandaki p. sinir hiicresine baglanan esit deger elemanin agirlik degerini, Fz,

ise ¢ikti katmanindaki q. sinir hiicresinin sigmoid fonksiyonundan gegirildikten
sonraki degerini gostermektedir. Cikt1i katmanindaki sinir hiicrelerinin ¢iktilarinin
bulunmasiyla ileriye dogru hesaplama asamasi tamamlanmaktadir (Oztemel,
2006:78).
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Geriye Dogru Hesaplama: Bu asamada aga verilen 6rnekler i¢in agin iirettigi
cikt1 ile hedeflenen ¢ikt1 arasindaki fark hesaplanir. Amag, hata olarak kabul edilen bu
farkin azaltilmasidir. Bu amagla, bulunan hata geriye dogru yayilarak agirlik
degerlerine dagitilir ve bir sonraki iterasyonda hatanin diismesi saglanir. Hata geriye
dogru yayildigindan once ¢ikti katmani ile ara katman arasindaki agirlik degerleri

sonrasinda ise ara katman ile girdi katmani arasindaki agirlik degerleri degistirilir.

Ara katman ile ¢ikti katmami arasindaki agirliklarin degistirilmesi: Cikti
katmanindaki q. Sinir hiicresi i¢in yapilan karesel hata Denklem 24’te verildigi gibi

hesaplanmaktadir.
€2 = (T, — Fry)? (24)

Burada, T, ¢ikt1 katmanindaki q. sinir hiicresinin hedeflenen ¢iktisini F,, ise gikt1
katmanindaki q. sinir hiicresinin {irettigi ¢iktiyr gostermektedir. Hatanin negatif

degerler almasini 6nlemek i¢in her iki tarafin karesi alinmistir.

Delta 6grenme kuralina gére hatanin minimum olmasi i¢in agirliklar hatanin
negatif gradyan1 yoniinde degistirilmelidir. Ara katman ile ¢ikt1 katman1 arasindaki

agirliklarin degisimi Denklem 25°te verildigi sekilde hesaplanmaktadir.

. (25)

Denklem 25°te  6grenme oranini, Wy, o4 i€ ara katmandaki p. sinir hiicresini

¢ikti katmanindaki q. sinir hiicresine baglayan baglantinin agirlik degerini
gostermektedir. Gradyan karesel hatanin agirliklara gore kismi tiirevi alinarak bulunur

(Yavuz, 2021:37). Denklem 26°da verildigi gibi zincir kurali uygulanarak hesaplanir.

de;  0ef OF, ONET,

= . . 26
OWapeq OFq ONET,; OWgpcq (26)
2
€
q
=-2(T, - F 27
ach (q cq) ( )
oF,
ONET,, - FCQ(l - FCQ) (28)
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ONET,
ca _ Fap (29)

OWap,cq

Hesaplanan terimler Denklem 30°da yerine yazilirsa hata fonksiyonunun wg,, ¢4

agirligina gore kismi tiirevi bulunmus olur.

= _Z(Tq - ch)'ch(l - ch)'Fap (30)

Boylece, ara katman ile ¢ikti katmani arasinda herhangi bir iterasyonda

agirliklarin degisim miktar1 bulunmus olur.

v 0es
Wap,cp =7 aWap,cq (31)
= _U(Tq - ch)-ch(l - ch)-Fap
Wap,cp (T) = Wap,cp (T-1)+ VWap,cp (32)

Girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin degisimi: Ara katman ve
¢ikt1 katman1 arasindaki agirliklar degistirilirken yalnizea ¢ikti katmanindaki bir sinir
hiicresinin hatasi dikkate alinmaktadir. Bu hatalar hesaplanirken girdi katmani ile ara
katman arasindaki agirliklar da g6z dniinde tutulmaktadir. Ciinkii, en son ara katmana
gelen bilgiler girdi katman1 veya 6nceki ara katmandan gelmektedir. Bu nedenle girdi
katmani ile ara katman arasindaki agirliklar degistirilirken ¢ikti katmanindaki sinir

hiicrelerinin tiimiiniin hatas1 dikkate alinmaktadir. (Oztemel, 2006:80).
n
e =) e (33)
q=1

Girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin degisimi Denklem 34’°de

verildigi sekilde hesaplanmaktadir.

deg
VWohap = —1 Z (34)

Denklem 34’de 1 6grenme oranini, Wy qp ise girdi katmanindaki h. sinir

hiicresini ara katmandaki p. sinir hiicresine baglayan baglantinin agirlik degerini
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gostermektedir. Denklem 35’de verildigi gibi gradyan1 hesaplamak i¢in zincir kuralini

uygulayalim.

02 N~ 0¢? OF, ONET, 0F, ONET,
Wgnap 4t 0Fy ONET,  0Fy  ONETyy 0Wgnap

(35)

2

4 _2(T, — Fy) (36)

dF.,

OF,,
ONET,,

= ch(l - ch) (37)

ONET,,

P Fap_ = Wap,cq (38)

o0F,

ap _
oNET,, vl Fap) (39)

ONET,

__a _ Xp, (40)

anh,ap
Hesaplanan terimler Denklem 41°de yerine yazilirsa hata fonksiyonunun wg, 4y,

agirhigina gore kismi tiirevi bulunmus olur.

n

= Z —2(Ty = Feq)- Fog(1 = Fq) - Wap,cq- Fap (—Fap)- xn (41)

q=1

2
E)sq

anh,ap

Boylece, girdi katmani ile ara katman arasinda herhangi bir iterasyonda

agirliklarin degisim miktar: bulunmus olur.

n
VWghap = 1 Z Z(Tq - ch)'ch(l - ch) Wap,cq-Fap (_Fap)-xh (42)
q=1
Wgh,ap (T) = Wgh,ap (T - 1) + vWgh,ap (43)

Sonugta, sinir agindaki biitiin agirliklar degistirilmis olur. Hem ileri hem de

geriye dogru hesaplama yapilarak herhangi bir iterasyon tamamlanmis olur.
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Sonrasinda, aga baska bir 6rnek verilerek bir sonraki iterasyona gegilir. Bu islemler

ogrenme gerceklesene kadar tekrarlanir. (Oztemel, 2006:80)

F. Smiflandirma Olciim Metrikleri

Simiflandirma, etiketlenmemis bir 6rnegi, otomatik olarak, birbirinden farkli ve
onceden belirlenmis siniflara atama problemidir. Burada, etiket, siniflar adli bir
kiimenin elemanidir. Smiflar kiimesi iki elemanli ise ikili smiflandirma (hasta,
saglikll), daha fazla elemandan olusuyorsa ¢ok sinifli siniflandirmadan s6z edilir. Yiiz
tanima, ses tanima, nesne tanima Ve span tespiti gibi bir¢ok makine 6grenmesi

problemi siniflandirma grenme algoritmasi ile ¢oziiliir (Okatan vd., 2021:17).

Bir siniflandirma 6grenme algoritmasini uyguladiktan sonra modelin ne kadar
iyi oldugu siniflandirma metriklerine gore degerlendirilir. Bir¢ok siniflandirma metrigi
bulunmasina ragmen bir modelin performansint 6lgmek i¢in hangi metrigin

kullanilacagina dair genel bir yontem bulunmamaktadir (Akgiil, 2022:39).

1. Dogruluk Orani

Siniflandirma problemlerinde, genellikle, performans oGlgiitii olarak dogruluk
orani (accuracy rate) kullanilmaktadir. Dogruluk degeri, modelde dogru tahmin edilen
ornek sayisinin toplam 6rnek sayisina orant ile bulunmaktadir. Denklem 44°deki gibi

hesaplanmaktadir.

Dogru tahmin edilen 6rnek sayist (44)

Dogruluk = Toplam 6rnek sayist

Dengesiz veri setlerinde dogruluk oran1 yaniltici olabilir. Siiflardan birinde ¢ok
fazla 6rnek digerinde ise ok az drnek varsa bu problem ortaya ¢ikabilir. Ornegin, 990
ornekli A sinift ve 10 6rnekli B sinifi olsun. Siniflandirma algoritmasi tiim 6rnekleri
A olarak siiflandirsa bile dogruluk orant 990/1000 = %99 olacaktir. Bu ornekte,
dogruluk orani yiiksek olmasina ragmen, aslinda, siniflandirma algoritmasinin

performansi ¢ok katiidiir.
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2. Kansiklik Matrisi

Karigiklik matrisi (confusion matrix), siniflandirma modelinin, tahmin ettigi

smiflar ile gergek smif bilgilerinin yer aldigi tablodur (Cihan vd., 2019:387). Sekil

13’de ikili simiflandirma i¢in karisiklik matrisi verilmistir.

Pozitif Negatif
Pozitif TP FP
Negatif FN TN

Sekil 13: ikili siniflandirma igin karisiklik matrisi

Sekil 13’de goriildiigii tizere, ikili siniflandirma karigiklik matrisinde, pozitif ve

negatif olarak isimlendirilen iki siif vardir. Ornegin, tiimérlii ve normal hiicrelerin

yer aldig1 bir veri setinde tiimorlii hiicreler pozitif, normal hiicreler ise negatif olsun.

TP (True Positive): Pozitif olarak siniflandirilan bir 6rnek gergekten de
pozitifse buna true positive denir. Ornegin, smiflandirma modelinin
timorlii bir hiicreyi tiimdrli olarak siniflandirmasi.

TN (True Negative): Negatif siniflandirilan bir 6rnek gercekten de
negatifse buna true negative denir. Ornegin, smiflandirma modelinin
normal bir hiicreyi normal olarak siniflandirmasi.

FP (False Positive): Pozitif siniflandirilan bir 6rnek gergekte negatif ise
buna false positive denir. Ornegin, siiflandirma modelinin normal bir
hiicreyi tiimorlii olarak siniflandirmasi.

FN (False Negative): Negatif olarak siiflandirilan bir 6rnek gergekte
pozitif ise buna false negative denir. Ornegin, smiflandirma modelinin

tiimorlii bir hiicreyi normal olarak siniflandirmasi.
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3. F1-Puam

Ozellikle dengesiz veri setlerinde, bir modelin basarisini dlgmek igin tek basina
dogruluk (accuracy) metrigi yetersiz kalmaktadir. Esitlik 45°te dogruluk degerinin

hesaplanmasi verilmistir.

TP + TN (45)
TP +TN + FP + FN

Dogruluk =

Dogruluk metrigi  giivenilmez oldugundan bir modelin  basarisini
degerlendirmek icin F1-puani (F1-score) yaygin olarak kullanilmaktadir. F1-puant,

kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerleri hesaplandiktan sonra bulunur.

Kesinlik, siniflandiricinin dogru tahmin ettigi pozitif 6rneklerin tahmin edilen
pozitif orneklere oranidir. Kesinlik degeri ne kadar yiiksekse siniflandirict o kadar
basarihidir. Eger, kesinlik degeri kiiciikse ¢ok sayida false positive (FP) var demektir.
Matematiksel gosterimi Esitlik 46’da verilmistir.

TP (46)

Kesinlik = W

Duyarlilik (recall), siniflandiricinin pozitif olarak tahmin etmesi gereken
orneklerin ne kadarini pozitif olarak tahmin ettigini ifade eder. Duyarlilik degeri ne
kadar ytiksekse siiflandirici o kadar basarilidir. Eger, duyarlilik degeri kiiciikse cok
sayida false negative (FN) var demektir. Matematiksel gosterimi Esitlik 47°de

verilmistir.

TP (47)

Duyarhhk = TP-l-—F]V

Yiiksek duyarlhilik ve diisiik kesinlik veya tam tersi durumda siiflandirma
modellerini karsilastirmak zordur. Fl-puani, duyarlilik ve kesinligin ayni anda
Olciilmesini imkan tanir. Duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasi alinarak

hesaplanir. Matematiksel gosterimi Esitlik 48°de verilmistir.

2 * duyarlilik * kesinlik (48)
uyarlilik + kesinlik

F1 — puan1 =
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G. Transfer Ogrenme

Klasik makine 6grenmesi yontemleri, bir problemi ¢ozerken gecmis bilgi ve
deneyimlerden yararlanmamaktadir. Her problemi ayr1 ayri degerlendirip, sifirdan
¢oziimler bulmaya calismaktadir. Insanlarda ogrenme ise gecmis bilgi ve
deneyimlerden vyararlanarak gerceklestirilir (Koger, 2012:10). Ornegin, bisiklet
slirmeyi Ogrenen bir kisi, elde ettigi bu bilgi ve deneyimi motorsiklet siirmeyi
ogrenirken kullanabilir. Transfer 6grenme (Transfer learning), bir makine 6grenmesi
problemini ¢ozerken elde edilen bilgiyi benzer baska problemlerin ¢oziimiinde
kullanmaktir. Ornegin, otomobilleri tanimay1 dgrenirken elde edilen bilgi otobiisleri

tanima probleminde kullanilabilir.

Klasik makine 6grenmesi yontemlerinde goriintiilerden manuel olarak ¢ikarilan
ozellikler ile siniflandirma yapilmaktadir. Evrisimli sinir aglarinda ise evrigsim ve
havuzlama katmanlar1 tarafindan otomatik olarak c¢ikarilan ozellikler kullanilarak
simiflandirma yapilmaktadir. Bir ESA modelinde, gerekli 6zelliklerin ¢ikarilabilmesi
icin biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Eger, egitim veri seti yeterince biiyiik
degilse asir1 6grenme (overfitting) meydana gelebilir. Bu sorun, transfer 6grenme

yontemi kullanilarak ¢oziilmektedir (Akgiil, 2022:45).

ESA modellerinin egitimi i¢in biiylik veri setlerine ihtiyag duyulmaktadir.
Ancak, bu veri setlerini elde etmek pahali, emek yogun ve zaman alici olabilir. Ayrica,
modelin egitimi i¢in yiiksek islem kaynagi gerekmektedir. Egitim veri setlerinin
olusturulmasinin maliyetli oldugu durumlarda transfer 6grenme yaygin olarak
kullanilmaktadir. Boylece, daha az maliyetle daha yiiksek basarim elde edilmektedir.

Sekil 21°de transfer 6grenme diyagram tizerinde gosterilmistir.
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Sekil 14: Transfer 6grenme diyagram gosterimi (Kilig, 2021:60)

Sekil 14’te goriildiigii gibi bir siniflandirma igin belirli miktarda veri seti ile ESA
egitilmektedir. Transfer 6grenmede ise tanimli nesneler i¢in agin egitilmesine ihtiyag
yoktur. Uygulamanin ihtiyacina gore, 6nceden egitilmis modelin belirli katmanlari
degistirilerek agirliklar ve bias gilincellenir. Veri setleri birbirine benzer ise transfer

ogrenme asagidaki yontemler kullanilarak uygulanabilir (Kilig, 2021:60).

Ozellik Cikaric1 Metot: Daha 6nceden egitilmis bir ESA modelinin evrisim
katmanindan elde edilen agirlik degerleri mevcut modele aktarilir. Sonrasinda, sadece
siiflandirma katmani kullanilarak yeni modelin egitimi yapilir. Boylece, daha
onceden egitilmis modelin 6zellik ¢ikarma kabiliyeti yeni modele aktarilmis olur.
Siniflandirma katmaninda yapay sinir aglar1 kullanilabilecegi gibi istenirse destek
vektor makineleri gibi diger dogrusal siniflandiricilar da kullanilabilmektedir (Firildak

vd., 2019:90).

Kismi Ozellik Cikariei Metot: Bu ydntemde, dnceden egitilmis modelin
evrisim katmanindaki agirliklarin tiimii yerine belirli bir kism1 yeni modele aktarilir.
Bos kalan evrisim katmani ve siniflandirma katmani probleme gore diizenlenir.

Sonrasinda, yeni egitim seti kullanilarak agin egitimi yapilir.

On Egitim Modeli: Bu yontemde, biiyiik veri setleri ile egitilen ve basarimi
kanitlanan bir modelin agirliklart yeni modele aktarilir. Giiniimiizde, yaygin olarak 6n

egitim modeli yaklasimi kullanilmaktadir. Inception v3 gibi cok katmanli yapiya sahip
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aglarin imagenet gibi biiyiik veri setleri ile egitimi GPU destekli bilgisayarlarda bile
giinlerce stirmektedir. Boyle biiyiikk aglar egitildikten sonra agirlik degerleri agik
erisime sunulmaktadir. Bir agin egitimine rastgele agirliklarla baslamak yerine
egitilmis bir agin agirliklarin1 kullanarak baglamak daha iyi sonuglar vermektedir

(Kilig, 2021:63).
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I1l. DERIN OGRENME

Insanlar programlanabilir bilgisayarlar1 icat ettiklerinde bu makinelerin insan
zekasimi gerektiren gorevleri yerine getirip getiremeyeceklerini merak ettiler. Bu ise
yapay zeka’yi, makine 6grenmesi, robotik, dogal dil isleme ve derin 6grenme gibi

bir¢ok konusu bulunan bir bilim dalina doniistiirdii.

Insanlarda &grenme, beynin bilgi ve deneyimlerden yararlanarak gelecekteki
durumlar hakkinda dogru karar verebilmesidir. Biyolojik olarak, sinir sisteminde
bulunan sinir hiicreleri arasinda bilgi aktarimi yapilarak 6grenme gerceklesmektedir.
Yapay sinir aglart (YSA) ve benzeri 6grenme algoritmalari insan beyninin yapisi
modellenerek gelistirilmislerdir. Bu tiir modellerin amaci biyolojik olarak 6grenmenin

nasil gergeklestigini saptayip buna gore Ogrenmeyi modellemektir (Yurtsever,
2019:63).

Yapay zekanin baslangic donemlerinde insanlar tarafindan zorlukla ¢oziilen
problemler bilgisayarlar tarafindan kolaylikla ¢oziildii. Ama asil problemin insanlar
tarafindan kolaylikla gergeklestirilebilen yiiz tanima ve ses tanima gibi matematiksel
olarak tanimlanmasi zor olan problemlerde oldugu ortaya ¢ikti. Bu zorluklari ortadan
kaldirmak i¢in ham veriden Oriintiiler ¢ikararak kendi bilgilerini elde eden makine
Ogrenmesi yaklagimi ortaya ¢ikti. Makine 6grenmesi terimindeki 6grenme kavramu ile
insan dogasindaki 6grenme kavrami benzer 6zellikler tasimaktadir. Insanlar 6grenme
sayesinde benzer davranislar1 yerine getirirken performanslarini iyilestirmektedir.
Benzer sekilde, makine 6grenmesi, bilgisayarlarin veri ve algoritmalar1 kullanarak
performanslarim1  arttirdiklart  bir yapay zeka dalidir. Makine oOgrenmesi
algoritmalarinin performans: girdi verilerinin gdsteriminin kalitesine biiylik dlcilide
baghdir. Bir¢cok yapay zeka problemi, bu problem i¢in gereken dogru O6znitelik
kiimesini belirleyerek ve sonrasinda bu Oznitelikleri bir makine 0grenmesi
algoritmasina vererek ¢oziilebilir. Ornegin, bir kisinin ses yolunun uzunlugu kisiyi
tanimak i¢in bir 6znitelik olarak kullanilabilir. Bu 6znitelige bakarak kisinin kadin mu,

erkek mi veya ¢ocuk mu oldugu tespit edilebilir (Goodfellow vd., 2018:3).
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Bir¢ok problem i¢in hangi 6zniteliklerin toplanmasi gerektigi bilinemeyebilir.
Bu sorunun ¢dzliimii i¢in sadece gosterimden ¢iktiya eslemenin degil, gosterimden
kendisinin elde edilmesi i¢in makine 6grenmesini kullanmaktir. Bu yaklagim gosterim
o0grenme olarak bilinmektedir. Genellikle, O6grenilen gosterimler elle olusturulan
gosterimlerden daha iyi performans veririler. Ayrica, minimum insan miidahalesiyle

yapay zeka sistemleri gelistirilmis olur (Goodfellow vd., 2018:4).

Son yillarda popiiler olan derin 6grenmenin temelleri 1940’11 yillara kadar
dayanmaktadir. Derin 6grenmeye, 1940-1960 yillar1 arasinda sibernetik (cybernetics),
1980-1990 yillar1 arasinda ise baglanticilik (connectionism) gibi farkli isimler
verilmistir. Ge¢miste farkli isimlerle anilmis olmasindan dolay:1 giiniimiizde derin
O6grenme yeni bir ¢aligma alan1 gibi goriilmektedir. Derin 6grenme, bilgisayarlarin veri
ve deneyimleri kullanarak kendilerini gelistirdikleri bir makine 6grenmesi tiirtidiir.
(Goodfellow vd., 2018:11).

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Gosterim Ogrenme

Derin Ogrenme

Sekil 15: Farkli YZ disiplinleri arasindaki iliskiyi gosteren Venn semasi

Sekil 15°te yapay zeka, makine 6grenmesi, gosterim 6grenme ve derin §grenme
arasindaki iligki gosterilmistir. Sekilde goriildigii gibi YZ bu teknolojilerin en {ist

kapsayicisi olarak yer almaktadir. Zamanla YZ farkl alt disiplinlere ayrilmistir. Bu
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disiplinlerden biri olan makine 6grenmesi YZ’nin bir alt kolu olarak gosterilmistir.
Son yillarda popiiler olan derin 6grenme ise gosterim 6grenmenin bir tiiriidiir ve sekil

lizerinde gosterim 6grenme kapsami i¢ine alinmistir.

Her ne kadar yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin temelleri ¢ok
eski tarihlere dayansa da bu teknolojilerden yapay zeka 1950°li yillarda, makine
ogrenmesi 1980’11 yillarda, derin 6grenme ise 2006’11 yillardan itibaren popiiler hale

gelmeye baslamistir (Yurtsever, 2019:66).

A. Evrisimli Sinir Aglar

Goriintii analizinde simdiye kadarki en basarili derin 6grenme mimarilerinden
olan Evrisimli Sinir Aglari (ESA) medikal goriintiilerden hastalik teshisi, goriintii
boliitleme, smiflandirma, nesne tanima, yliz tamima ve video goriintiilerini

smiflandirma gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Eker ve Duru, 2021:460).

ESA’nin temelleri 1989 yilinda LeCun ve arkadaslari tarafindan atilmistir
(LeCun et al., 1989). Ancak, 2012 yilina kadar, bilyliik miktarda egitim verisine ve
giiclii hesaplama kaynaklarina ihtiya¢ duydugundan popiiler olamamustir. Biiyiik veri
cagina girilmesi ve giiclii hesaplama kaynaklarina sahip olunmasi ile birlikte 2012
yilindan itibaren ESA biiyiik ilgi gérmeye baslamistir. Ozellikle, 2012 yilinda
diizenlenen ImageNet goriintii simiflandirma yarismasinda ESA  modellerinden
AlexNet’in sampiyonlugu elde etmesi biiyilk yanki uyandirmistir (Yurtsever,
2019:67).

Insan goérme sisteminin modellenmesiyle olusturulan ESA’lar goriintiilerin
analiz edilmesi i¢in grid benzeri bir yap1 kullanan 6zel bir sinir ag tiiriidiir. Baska bir
deyisle katmanlarda matris ¢arpimi yerine evrisim ismi verilen islem yapilmaktadir.
Evrigimli sinir aglarinin ilk katmanlarinda kenar bilgisi gibi daha basit 6znitelikler elde
edilmektedir. Daha derin katmanlara gecildik¢e goriintiiyii temsil eden daha karmagik
Oznitelikler ¢ikarilmaktadir (Kizrak ve Bolat, 2018:266).
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Sekil 16: ESA sinir diigiimii (Yurtsever, 2019)

Sekil 16°da goriildiigii gibi bir ESA geleneksel sinir aglarindan farkli olarak sayil
veriler yerine matrisleri kullanmaktadir. Bu sayede yerel alg1 alan1 (receptive field)
seklinde caligirlar ve yerel uzaysal komsuluklar1 korurlar (Mercan, 2015:12). Temel
bir ESA, girdi katmani, evrisim katmani (convolution layer), havuzlama katmani
(pooling layer), tam baglant1 katmani (fully connected layer) ve ¢ikti katmani olmak

tizere 5 katmandan olusmaktadir.

Sekil 17°de bir evrisimli sinir ag1 mimarisi goriilmektedir. Girdi katmaninda veri
ham olarak aga sunulmaktadir. Evrisim katmaninda, girdi goriintiisiiniin iizerinde bir
filtre dolastirilarak o6zellik haritas1 (feature map) elde edilmektedir. Havuzlama
katmani agin parametre sayisini ve boyutunu azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Tam
baglanti katmani ise Onceki katmanlardan gelen verileri agirlandirarak birlestirir.
Sonrasinda, bir kayip fonksiyonu kullanarak ndronlara egitim boyunca verilecek en

uygun agirlik degerlerini hesaplar (Eker ve Duru, 2021:461).

EVRISIM KATMANI+ HAVUZLAMA TAM CIKTI
iRDI AKTIVASYON KATMANI BAGLANTI
GIRD KATMANI

S

OZELLIK CIKARIMI SINIFLAMDIRMA
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Sekil 17: ESA Mimarisi (Eker ve Duru, 2021)

1. Evrisim Katmam

Evrisim katmani, ESA’nin temel bilesenidir ve en az bir katmandan
olusmaktadir. Bu katman, girdi verilerinden oOzellikler ¢ikarmak amaciyla
kullanilmaktadir. Evrisim islemi, iki fonksiyonun matematiksel bir islemi olarak
tanimlanmaktadir. ESA’da evrisim islemi, girdi verisi {izerinde evrisim filtresi
gezdirilerek yapilmaktadir (Cifgi, 2021:62). Evrisim isleminde kullanilacak filtrenin x
eksenine ve y eksenine gore simetrigi alinmaktadir. Denklem 49°da evrisim isleminin
formiilii verilmistir. Burada * isareti evrisim islemini, I giris goriintiisiinii, K ise filtreyi

ifade etmektedir.
S(i,j) = (K*N(i,j) = Xm Xn I(m,n)K(i —m,j — n) (49)

Evrisim filtresinin simetrigi alinmadan yapilan evrisim islemine ¢apraz
korelasyon (cross-correlation) denilmektedir (Kizrak ve Bolat, 2018:266). Formiilii,

Denklem 50°de verilmistir.
S@J) = (K*N(iJ) = Xm Xn 1 + m, j + n)K(m,n) (50)

Sekil 9’da 2x2’lik bir filtre 4x3 boyutundaki bir goriintiide gezdirilerek evrisim
islemi uygulanmistir. Goriildiigi gibi girdinin matris degerleri ile filtrenin matris
degerlerinin Ortiisen noktalar: ¢arpilmakta ve tim ¢arpim degerleri toplanmaktadir.
Elde edilen sonug, ¢ikis matrisinin ilgili elemanin degerini olusturmaktadir. Sonugta,

4x3’lik bir girdi matrisi taranmis ve 3x2’lik bir ¢ikis matrisi elde edilmistir.
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Sekil 18: iki boyutlu evrisim drnegi

Iki boyutlu matris icin evrisim islemi Sekil 18’de gésterildigi gibi yapilmaktadar.
Eger, giris goriintiisii i¢ kanaldan olusuyorsa her kanal i¢in ayr1 ayri evrisim islemi
yapilmaktadir. Yani, girig gorilintiisiindeki kanal sayisi ile filtre sayis1 esit olmaktadir.
Filtre matrisi, geri yayilimla siirekli olarak giincellenen agirliklar matrisidir.
Sonrasinda, ¢ikis matrisine skaler bir bias degeri eklenerek aktivasyon

fonksiyonundan gegirilmektedir (Kizrak ve Bolat, 2018:266).

Sekil 18’de gosterilen evrisim isleminde girdi ve ¢ikti matrislerinin boyutu
farklidir. Girdi matrisi boyutu 4x3, filtre matrisi boyutu 2x2 ve kaydirma adim sayisi
1 oldugunda ¢ikt1 matrisinin boyutu 3x2 olmaktadir. Cikt1 matrisinin boyutu Denklem
15’e gore hesaplanmaktadir.

n—f

S

Denklem 21°de m ¢ikt1 yiiksekligi veya uzunlugunun boyutu, n girdi yiiksekligi

veya uzunlugunun boyutu, f filtre matrisinin boyutu, s ise kaydirma adim sayisidir.
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Kaydirma adim sayisi, girdi matrisi lizerinde filtre gezdirilirken yatay ve diisey
eksende ka¢ adim kaydirilacagini belirler. Ciktt matrisinin boyutu kaydirma adim
sayis1 degistirilerek belirlenebilir. Ciktt matrisinin boyutu azaltilmak isteniyorsa
kaydirma adim sayisi arttirilmalidir. Denklem 51 ile bulunan ¢ikti matrisi boyutu m
tamsay1 bir deger ¢ikmalidir. Eger tam say1 bir deger ¢ikmiyorsa filtre boyutu veya

kaydirma adim sayis1 degistirilmelidir (Yurtsever, 2019:80).

Cok katmanl1 bir derin agda, her evrisim isleminde ¢ikt1 goriintiisiiniin boyutu
kiigilmektedir. Bu nedenle, girdi goriintiisii tizerinde filtre gezdirilirken, kenarlardaki
piksellerle filtre daha az temas etmekte dolayisiyla ¢ikti goriintiisiinde kenar
piksellerin etkisi azalmaktadir. Tam tersine, merkezdeki pikseller, filtre ile daha fazla
temas ettiginden ¢ikt1 goriintiisii tizerindeki etkisi artmaktadir. Bu sorunlarin ¢oziimii
i¢in girdi gortintiisiine dolgulama (padding) islemi yapilmaktadir. Dolgulama ile girdi
goriintlisiiniin ¢evresine ilave sifir veya kenar piksellerle ayni degerler eklenmektedir.
Bu sayede, girdi goriintiisii boyutu ile ¢ikti goriintlisii boyutunun ayni olmasi
saglanmaktadir. Sekil 19’da girdi goriintiisiiniin boyutunu arttirmak i¢in girdi
goriintlisiiniin - gevresine sifir dolgulama (padding) isleminin nasil yapildigi

gosterilmistir.

ocjojojojojojo0ojo

Sekil 19: Sifir dolgulama islemi

Evrigim isleminden sonra girdi matrisi ile ¢ikt1 matrisi boyutunun ayni olmasi

icin girdi matrisine eklenecek dolgulama katman sayist Denklem 52°da verilmistir.

p=—F— (52)
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Denklem 52’de p dolgulama katman sayis1 ifade ederken, f filtre boyutunu ifade
etmektedir. Denklem 51’de verilen formiile dolgulama parametresi de eklenince ¢ikis

matrisi boyutu Denklem 53’de verildigi gibi hesaplanir.

_n-f+2 . (53)

m 2

2. Havuzlama Katmani

ESA’nin temel yapi taglarindan biri de havuzlama (Pooling) katmanidir. Amaci,
goriintii boyutunu kiiciilterek agdaki parametre sayisini ve hesap yiikiinii azaltmaktir.
Goriintii boyutunun kii¢iilmesi veride kayiplara yol agmaktadir. Ancak, bu islem, agin
ezberleme (overfitting) yapmasini 6nleyebilmektedir. Havuzlama katmanin kullanimi
zorunlu degildir. Kullanildiginda ya evrisim katmanlar1 arasina ya da evrigim

katmanlarinin en sonuna konmaktadir (Siiriicii, 2021:44).

Havuzlama islemi, evrisim islemi gibi, havuzlama penceresinin, adim sayisina
ve havuzlama tiirline bagli olarak, girdi matrisi lizerinde gegtigi her konum i¢in bir
deger hesapladigi ve bu degeri ¢iktt matrisine yazdigi bir islemdir. Havuzlama
tiirlerinden en yaygin kullanilanlar1 maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama
havuzlamadir (average pooling). Maksimum havuzlamada, girdi goriintiisii lizerinde
havuzlama penceresine denk gelen piksellerden en biiyiik olani segilir. Ortalama
havuzlamada ise girdi goriintiisii iizerinde havuzlama penceresine denk gelen

piksellerin ortalamas1 alinir (Kurt, 2018:32).

b

Maksimum havuzlama

| > s 4

Ortalama havuzlama 5 3

Sekil 19: Maksimum ve ortalama havuzlama islemi

Sekil 19°da havuzlama isleminin matris olarak gdsterimi yer almaktadir. 4x4

boyutlarindaki girdi matrisi tizerinde, iki adim kaydirmali, 2x2 boyutlarinda
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havuzlama penceresi kullanilarak maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama
islemleri gosterilmistir. Goriildiigii gibi her iki yontemde de ¢ikti matrisinin boyutu
yar1 yartya azalarak 2x2 boyutuna diismiistiir. Havuzlama islemi evrisim islemine
benzer oldugundan ¢ikti matrisinin boyutu Denklem 53’de verilen formiil ile

hesaplanmaktadir.

3. Tam Baglanti Katmani

Tam baglant1 katmani (fully connected layer) ¢cok katmanli algilayiciyla ayni
sekilde calismaktadir. Oncelikle, girdi matrisi diizlestirilerek (flattening) bir boyutlu

vektore dontistliriilmektedir. Sekil 20°de diizlestirme islemi gosterilmistir.

9 2 4 DUZ|E$tirme 3

312|:>1

Sekil 20: Diizlestirme islemi

Sekil 21°’de goriildiigii gibi tam baglanti katmani kendinde once gelen
katmanlarm trettigi degerleri girdi alarak diizlestirme islemi yapmakta sonrasinda ise

cikt1 katmanindaki sinif sayis1 kadar sonug iiretmektedir (Kurt, 2018:33).
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Sekil 21: Tam baglant1 katmani gosterimi (Amidi ve Amidi, 2019)

B. Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri

2012 yilinda diizenlenen ImageNet goriintii siniflandirma yarigmasinda ESA
modellerinden AlexNet sampiyonlugu kazandi. ImageNet yarismasinda milyonlarca
goriintli ve 1000 civarinda sinif bulunmaktadir. Goriintiilerin ait oldugu sinifi dogru
bir sekilde tespit eden model yarismay1 kazanmaktadir. Yarigma sonucunda AlexNet
modeli biiylik bir basar1 sagladi ve sonrasinda bircok ESA modeli gelistirilmeye
baslandi. Tarihsel siraya gore; LeNet, AlexNet, ZFNet, GoogLeNet, VGGNet ve
ResNet gibi birgok derin dgrenme modeli bulunmaktadir. Ozellikle, AlexNet ve

GoogLeNet modelleri bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

1. LeNet

Ik ESA modellerinden bir olan LeNet Yann LeCun ve arkadaslar tarafindan
1998 yilinda tanitildi (LeCun et al.,, 1998). Model, goriintiilerdeki el yazisi
rakamlarmin taninmasi amactyla MNIST (Modified National Institute of Standards
and Technology) veri setiyle egitilerek basariyla uygulanmistir. Sekil 22°de MNIST

veri seti verilmistir.
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Sekil 22: MNIST veri seti

Sekil 22°de goriildigi gibi MNIST veri setinde farkli kisiler tarafindan el
yazisi ile yazilmis rakamlarin goriintiileri yer almaktadir. Sekil 23’te LeNet modeli

gosterilmistir.

ortalama ortalama
havuzlam: havuzlama
— T ’

28x28x6 14x14x6 10x10x 16 S5x5x16

Sekil 23: LeNet modeli (Yurtsever, 2019:84)

Sekil 23’de gorildigi tizere girdi goriintiisii boyutu 32x32x1°dir. Her bir
evrisimli katmanda 5x5’lik bir filtre 1 kaydirma adim sayisiyla uygulanmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid se¢ilmistir. Boyut azaltmak i¢in her havuzlama
katmaninda ortalama havuzlama yontemi, 2x2’lik bir pencere ve 2 kaydirma adim
sayistyla uygulanmistir. Evrigim ve havuzlama islemlerinden sonra goriintii yiiksekligi
ve genisligi azalirken kanal sayisi artmaktadir. Sonugta goriintii boyutu 5x5x16’ya
diismiistiir. Evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra elde edilen ¢iktiy1r tam
baglanti katmanma gecirmek icin diizlestirme islemi yapilmistir. Diizlestirme
isleminden sonra tam baglant1 katmanina giren parametre sayisi 400 olmustur. Bu 400
diigiim 120 nérona sahip bir tam baglanti katmanina baglanmistir. Sonrasinda, 84
norona sahip bir bagka tam baglant1 katmani kullanilmistir. Cikt1 katmaninda ise 0-9
arasindaki rakamlari siniflandirdigimiz i¢in 10 sinifli bir esnek esikleyici (softmax)
yer almaktadir (Yurtsever, 2019:84; Kizrak ve Bolat, 2018:267).
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2. AlexNet

Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan gelistirilen AlexNet modeli 2012 yilinda
diizenlenen ImageNet gorinti siiflandirma yarismasinda birinci olmustur. Bu
basariin ardindan derin 6grenme ve evrisimli sinir ag1 modelleri yeniden popiiler hale

gelmeye baslamistir. Sekil 24°te AlexNet modeli goriilmektedir.

maksimum

havuzlama
§x 5 < 3 \ '4
P 2

maksimum
havuzlz lm 1

3\?

55x55x96 27x27x96 27 x 27 x 256 13x13x256
227x227x3 ‘(f) sl ) (\ ,;,
maksimum ~ ~
havuzlama C 4) (\ ) O Softmax
—_— o . o = ‘ e I B I |
3x3 3x3 3x3 3x3 : : : S
p=1 p=1 p=1 s=2 L - | 1000
Q © Q
13x13x384 13x 13 x384 13 x 13 x256 6x6x256 s ] e
9216 4096 4096

Sekil 24: AlexNet modeli (Yurtsever, 2019:85)

Sekil 24°te goriildiigii lizere AlexNet modeli bes evrisim katmani ve {i¢ tam
baglant1 katmanindan olusmaktadir. Bu model paralel ¢ift GPU (Grafik Islem Birimi-
Graphics Processing Unit) tizerinde ¢alisacak sekilde tasarlanmistir. Her katmandan
sonra aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit) uygulanmaktadir.
Havuzlama katmanlarinda ise maksimum havuzlama iglemi yapilmaktadir (Yurtsever,

2019:85; Kizrak ve Bolat, 2018:267).

Girdi katmanindaki goriintiiniin boyutlar1 227x227x3 olarak belirlenmistir. Tlk
evrisim katmaninda girdi goriintiisiine 96 adet 11x11x3 boyutlarinda ve 4 adim
kaydirmali filtre uygulanarak 55x55x96 boyutlarinda ¢ikt1 goriintiisii elde edilmistir.
Ikinci evrisim katmani havuzlama uygulanmis ¢iktiya 256 adet 5x5x48 boyutlarinda
ve 2 adim kaydirmali filtre uygular. Ugiincii evrisim katmani1 384 adet 3x3x256
boyutlarinda, dordiincii evrisim katmani 384 adet 3x3x192 boyutlarinda, besinci
katman 256 adet 3x3x192 boyutlarinda filtre uygular. Tam baglant1 katmaninda 4096
noron bulunan iki katman yer almaktadir. Son katmanda ise 1000 sinif arasindan bir

dagilim gerceklestiren esnek esikleyici (softmax) bulunmaktadir (Kurt, 2018:41).
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3. GooglLeNet

Google c¢alisanlarindan Szegedy ve arkadaglart tarafindan gelistirilen
GoogLeNet modeli 2014 yilinda diizenlenen ImageNet yarismasinda birinci olmustur.
GoogLeNet modeli 22 katmandan olusmaktadir. GooglLeNet modelinin, AlexNet
modelinden 12 kat daha az parametresi bulunmaktadir. Ayrica, AlexNet’ten daha
diisiik olan %S5,7 hata orani ile daha yiiksek bir dogruluga sahiptir (Szegedy et al.,
2015).

LeNet modelinden esinlenerek gelistirilen GoogLeNet modeli inception ismi
verilen modiillerden olusmaktadir. Bu isim, Inception filminde gecen “We need to go
deeper (Daha derine inmeliyiz)” soziinden esinlenerek verilmistir (Yurtsever,

2019:86). Sekil 25’de GoogleNet modeli blok semasi verilmistir.

e N

. maksimum maksimum . :
Giris evrisim havuzlama i havuzlama espi
Tx7 32 — 3a
Gorantasi i i 3x3 Ix3 e
5.2p.3 210 s:2 p:0 50 s:1p:0
\_ J S:2 P \5' PV ) + J
e N O > ™ I — ™
inception inception |ncep1|on |ncept|on |ncept|0n hmazifkal?;umn; inception
4e F— 4d — 4c — 4b — 4a <— 3% 3 ‘— 3b
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maksimum . . . . ortalama
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Sekil 25: GoogleNet modeli blok semasi (Yurtsever, 2019:86)

GoogLeNet agmin temel yapi tasi inceptiom modiiliidiir. Sekil 18’de basit
inception modiili goriilmektedir. Girdiye, paralel olarak, 1x1, 3x3 ve 5x5
boyutlarindaki filtreler ile evrisim islemi ve 3x3 boyutunda havuzlama penceresi ile
maksimum havuzlama islemi uygulanmaktadir. Bu islemler sonucu elde edilen ¢iktilar
birlestirilerek tek bir ¢ikt1 elde edilmektedir. Boylece agin, ayni anda hem genel hem
de spesifik ozellikleri ¢ikarabilmesi saglanmaktadir (Kurt, 2018:45).
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Onceki Katman

3x3
Maksimmm
Havuzlama

Filtre Birlestirme

Sekil 26: Basit inception modiilii

Sekil 26°da verilen basit inception modiiliiniin kullanilmas1 paralel islemler
yiizlinden ¢ikt1 boyutunun, parametre sayisinin ve iglem karmasikliginin artmasina yol
agmaktadir. Bu sorunlarin ¢6ziimii i¢in 3x3 ve 5x5 evrisim katmanlar1 dncesine ve 3x3
maksimum havuzlama katmani sonrasina 1x1 evrisim katmani eklenerek boyut
diistiriilmektedir (Kizrak ve Bolat, 2018:268). AlexNet modelinde 60 milyon olan
parametre sayist GoogLeNet modeliyle 5 milyona distirilmistir. Sekil 27°de

inception modiilii diyagrami verilmistir.

Onceki Katman

/

3ix3
Maksimum
Havuzlama

Kanal Birlestirme

Sekil 27: Inception modiilii
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4. Inception V3

Inception v3 modeli, inception mimarisine dayali GoogLeNet modelinin ti¢iincii
stiriimiidiir. GoogLeNet’te 22 olan katman sayis1 Inception v3’te 42’ye ¢ikarilmistir.
Katman sayisindaki bu artisa ragmen hesaplama maliyeti yalnizca 2,5 kat daha
yiiksektir (Akgiil, 2022:47). Bunu saglamak i¢in daha fazla sayida ve daha kiigiik
boyutlarda evrisim islemi yapilmaktadir. Sekil 28’de Inception v3 modeli verilmistir.

Input: 299x299x3, Output:Bx8x2048

HHH0EeE4

-

Convolution Input: Qutput:
AvgPool 299x299x3 8x8x2048
MaxPool
Concat

Dropout

Fully cannected
Softmax

Final part:8x8x2048 -> 1001

Sekil 28: Inception v3 modeli (cloud.google.com, 2022)
Inception v3 modelinde GoogLeNet’teki inception modiilii Inception-A,

Inception-B ve Inception-C olarak ti¢ farkli sekilde yeniden diizenlenmistir.

Filtre Birlestirme Filtre Birlestirme Filtre Birlestirme

Onceki Katman

Onceki Katman

Onceki Katman

(a) Inception-A (b) Inception-B (c) Inception-C

Sekil 29: Inception-A, Inception-B ve Inception-C modiilleri

Sekil 29a’da goriildiigi gibi orijinal inception modiiliindeki 5x5 evrisim filtresi
yerine inception-A modliinde 2 tane 3x3 evrisim filtresi kullanilmistir. Boylece,
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parametre sayist 5x5=25’ten 2x(3x3)=18"e diisiiriilmiistiir. Inception-B modiiliinde
nxn boyutlu evrigim filtreleri yerine 1xn ve nx1 kombinasyonlarinda evrisim filtreleri
kullanilmistir. Inception-C modiiliinde ise 3x3 boyutlu evrisim filtreleri 1x3 ve 3x1
evrisim filtreleri ile degistirilmistir. Boylece, parametre sayist 3x3=9’dan
(1x3)+(3x1)=6’ya disiirilmiistiir. Sonugta, Inception v3 modelinde, agin derinligi
artarken parametre sayisi azalmaktadir (Akgiil, 2022:48). Bu calismada, beyin

tiimorlerinin siiflandirilmasi i¢in Inception v3’modeli kullanilmistir.
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IV. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Deneysel calismalar, Windows 10 isletim sisteminin kurulu oldugu sekiz
cekirdekli Intel Core 17-11700 CPU, GeForce RTX 3060 GPU ve 16GB RAM bellege
sahip kisisel bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Uygulama CUDA 11 kullanilarak
Python 3.9 siiriimiinde yazilmistir. Iki boyutlu ADD Python’un PyWavelet
kiitiiphanesi kullanilarak hesaplanmistir. Modelin egitimi ve testi TensorFlow alt

yapisini kullanan Keras Kiitiiphanesi tizerinde uygulanmustir.

Deneysel calismalarda, 6grenme katsayisi (learning rate) 0,0001 ve en kiigiik
y1gin boyutu (batch size) 32 olarak belirlenmistir. Hata oranini en aza indirmek igin

derin sinir aglarinda etkin bir optimizasyon yontemi olan RMSProp kullanilmigtir.

Bu uygulamada kullanilan ¢ok katmanli algilayict yapisinda 224x224x3 sinir
hiicresinden olusan girdi katmani, 4 sinir hiicresine sahip gizli katman ve 4 sinir
hiicresinden olusan ¢ikt1 katmani yer almaktadir. Cikt1 katmanindan sonra dort siniftan

her birisi i¢in olasilik degeri iireten softmax siniflandiricisi bulunmaktadir.

Biitiin egitim setiyle bir kez egitim yapildiginda bir egitim adim sayis1 (epoch)
tamamlanir. Tim egitim setinin aga ka¢ kez gosterilecegi egitim tur sayisi ile
belirlenir. Bu parametre basglangicta 100 olarak belirlenmistir ancak erken durdurma
(early stopping) teknigi kullanilmistir. Erken durdurma teknigi ile modelin egitim seti
tizerinde gereginden fazla calisip asir1 Ogrenmeyi (over fitting) engellemesi
saglanabilmektedir. Bu yontemde kayip (loss) hata degeri belirli bir esigin altina
distiigiinde egitim asamasi sonlandirilmaktadir. Cizelge 2’de verilen egitim adim
sayilar1 tamamlandiginda egitim asamasi erken durdurma fonksiyonu tarafindan

durdurulmustur.
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Cizelge 2: Dogrulama setleri i¢in erken durdurma egitim adim sayilari

Dogrulama seti

Egitim adim say1s1

Dogrulama seti-1
Dogrulama seti-2
Dogrulama seti-3
Dogrulama seti-4

Dogrulama seti-5

15
11

Model bagarimini 6lgmek i¢in 5 kat capraz dogrulama (cross validation) yontemi

kullanilmistir. 5 kat ¢apraz dogrulama ile veri seti 5 parcaya boliinmekte ve tiim

parcalar hem egitim hem de dogrulama seti olarak kullanilmaktadir. Bu sayede

dagilma ve parcalanma nedeniyle dogrulama setinin dogru olarak segilip se¢ilmedigi

sorunu ortadan kalkmaktadir. Nihai model dogrulugu, ¢apraz dogrulama boyunca

olusturulan 5 modelin ortalamasi alinarak bulunmaktadir.

Dalgacik Ozniteliklerini ¢ikartmak igin goriintiilere Daubechies dalgacik

ailesinden db2 dalgacigi kullanilarak 1 seviyeli ADD ayristirmasi yapilmistir.

Ayristirma sonucunda bulunan alt bilesenlerden yaklasim bileseni Inception V3 agina

girdi olarak verilmistir. Model dogrulugu, test veri setindeki dogru tahmin edilen 6rnek

sayisinin toplam 6rnek sayisina orani ile bulunmaktadir. Cizelge 3, 6nerilen modelin

5 kat gapraz dogrulama siirecinin her testindeki dogruluk oranlarini gostermektedir.

Cizelge 3: Dogrulama setleri i¢in dogruluk oranlari

Dogrulama seti

Dogruluk

Dogrulama seti-1
Dogrulama seti-2
Dogrulama seti-3
Dogrulama seti-4
Dogrulama seti-5

Ortalama

98,29%
99,72%
99,93%
100%
100%
99,58%

50



Cizelge 4: Ilgili calismalarin dogruluk oranlari

Calisma Yo6ntem Veri Seti Siif  Dogruluk
Ozkaraca ve VGG16Net/DenseNet - Figshare, 4 94-97%
arkadaslari Softmax BR35H
ve SARTAJ
Gomez Guzman ve Inception V3-Softmax  Figshare, 4 97,12%
arkadaslari BR35H
ve SARTAJ
Ali ve arkadaslar1 ShuffleNet-DVM Figshare, 4 98,40%
BR35H
ve SARTAJ
Onerilen model ADD-Inception V3- Figshare, 4 99,58%
Softmax BR35H
ve SARTAJ

Cizelge 4’te bu ¢alismada kullanilan 4 sinifli veri seti ile yapilan ¢alismalarin

dogruluk oranlar1 verilmistir. Bu tezde kullanilan yontem ile elde edilen dogruluk

oraninin diger ¢aligmalara kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Karigiklik matrisi (confusion matrix), bir siniflandirma modelinin dogru ve

yanlis tahmin ettigi sinif bilgileri ile veri setinde bulunan gergek simif bilgilerinin yer

aldig1 tablodur. Dogrulama seti-1 i¢in karigiklik matrisinin sonuglar1 Cizelge 5’te

verilmistir. Cizelge 5’teki sonuclara gore 1 tane normal, 2 tane gliyom ve 21 tane

menenjiyom tiiri timor goriintiisii yanlis olarak tahmin edilmistir. Hipofiz bezi

tiimorleri ise dogru olarak siniflandirilmistir.

Cizelge 5: Dogrulama seti-1 i¢in karisiklik matrisi

Tahmin edilen siniflar
Normal  Gliyom  Menenjiyom  Hipofiz
bezi
Normal 382 0 1 0
Gergek Gliyom 0 322 2 0
siiflar Menenjiyom 1 11 331 9
Hipofiz bezi 0 0 0 346

Cizelge 6°da dogrulama seti-2’nin karisiklik matrisi sonuglari verilmistir. Buna

gore 1 tane gliyom ve 3 tane menenjiyom tiirii timor goriintiisii yanlis olarak
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siiflandirilmigtir. Normal beyin MRG goriintiileri ile hipofiz bezi tiirii tiimorler ise

dogru olarak siniflandirilmistir.

Cizelge 6: Dogrulama seti-2 i¢in karigiklik matrisi

Tahmin edilen siniflar
Normal  Gliyom  Menenjiyom  Hipofiz
bezi
Normal 398 0 0 0
Gergek Gliyom 0 329 1 0
smiflar Menenjiyom 0 2 340 1
Hipofiz bezi 0 0 0 334

Cizelge 7°de dogrulama seti-3’iin karisiklik matrisi sonuglar1 verilmistir. Buna
gore 1 hipofiz bezi tiirli tiimor goriintiisii yanlis olarak siniflandirilmistir. Normal beyin
MRG goriintiileri dogru olarak smiflandirilmigtir. Tiimorlii gérintiilerden gliyom ve

menenjiyom tiirli timorler de dogru olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 7: Dogrulama seti-3 i¢in karisiklik matrisi

Tahmin edilen siniflar
Normal  Gliyom  Menenjiyom  Hipofiz
bezi
Normal 412 0 0 0
Gergek Gliyom 0 303 0 0
siiflar Menenjiyom 0 0 318 0
Hipofiz bezi 0 0 1 354

Cizelge 8’de dogrulama seti-4’iin karigiklik matrisi sonuglar1 verilmistir. Buna

gore tiim beyin MRG goriintiileri dogru olarak siiflandirilmistir.

Cizelge 8: Dogrulama seti-4 i¢in karisiklik matrisi

Tahmin edilen siniflar

Normal  Gliyom  Menenjiyom  Hipofiz

bezi
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Normal 411 0 0 0
Gergek Gliyom 0 341 0 0
smiflar Menenjiyom 0 0 298 0

Hipofiz bezi 0 0 0 354

Cizelge 9’da dogrulama seti-5’in karisiklik matrisi sonuglar1 verilmistir. Buna

gore tiim beyin MRG goriintiileri dogru olarak siniflandirilmistir.

Cizelge 9: Dogrulama seti-5 i¢in karisiklik matrisi

Tahmin edilen siniflar
Normal  Gliyom  Menenjiyom  Hipofiz
bezi
Normal 396 0 0 0
Gergek Gliyom 0 323 0 0
smiflar Menenjiyom 0 0 334 0
Hipofiz bezi 0 0 0 351

Karigiklik matrisinden faydalanarak Denklem 6, 7 ve 8’de verilen kesinlik,

duyarlik ve F1 puani gibi farkli performans 6l¢lim metrikleri hesaplanabilir.

TP ©)
Kesinlik = TP L FP
TP )
Duyarllllk = TP+—F1V
2 x duyarlilik * kesinlik
F1_puan = Y (8)

uyarlilik + kesinlik

Yukaridaki denklemlerde yer alan TP, FP, TN ve FN sirasiyla dogru pozitif,
yanlis pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif olarak tahmin edilen 6rnek sayisini
gostermektedir. F1 puani kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi
alinarak hesaplanmaktadir. U¢ durumlarin gézardi edilmesi i¢in aritmetik ortalama
yerine harmonik ortalama alinmaktadir. Ornegin, kesinlik degeri 1 ve duyarlilik degeri
0 olan bir modelin F1 puani aritmetik ortalama ile hesaplanirsa sonug 0,5 olarak

¢ikacaktir. Bu ise modelin performansini degerlendirirken bizi yaniltabilir. Cizelge
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10’da onerilen modelin siniflara gore ortalama kesinlik, duyarlilik ve F1 puani

degerleri verilmistir.

Cizelge 10: Siniflara gore performans metriklerinin ortalama degerleri

Kategori Kesinlik Duyarlilik F1 puani
Normal 99,94% 99,94% 99,94%
Gliyom 99,21% 99,81% 99,51%
Menenjiyom 99,69% 98,63% 99,15%
Hipofiz bezi 99,43% 99,94% 99,68%

Sekil 30°da smiflara gore performans metriklerinim ortalama degerleri gorsel
olarak verilmigtir. Goriildiigii gibi normal beyin MRG goriintiilerinin performans

metrik degerleri en yiiksek olarak bulunmustur.

100,5

100

99,
98, I I I I I
97,5

Normal Gliyom Menenjiyom Hipofiz bezi

tn

o
o

(¥}

O
o0

mKesinlik wmDuyarlik =F]1 puam

Sekil 30: Kategoriye gore performans metriklerinin ortalama degerleri
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V. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde beyin MRG goriintiilerinden beyin tiimorlerinin siniflandirilmasi igin
derin 6grenme tabanli bir model dnerilmistir. Gliniimiizde beyin tiimdrleri nedeniyle
meydana gelen 6liimlerin artmasi beyin tiimorlerinin otomatik olarak siniflandirilmasi
calismalarm1 6nemli bir arastirma konusu haline getirmistir. Onerilen model
sayesinde, uzmanlar, beyin tiimoérlerini daha dogru ve daha kisa siirede

siniflandirabileceklerdir.

Derin 6grenme tabanli yontemler, siniflandirmadaki basarili performanslar
nedeniyle yapay zeka alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme, insan
miidahalesi olmadan, birgok veri isleme katmani kullanarak, verilerden otomatik
olarak ozellikler ¢ikarabilmektedir. Bu tezde derin 6grenme tabanli yontemlerden olan
ESA modelleri degerlendirilmis ve beyin timdrlerinin  simiflandirmasinda

uygulanmistir.

Literatiirde yer alan beyin MRG goriintiilerini siniflandirma ¢aligmalarinin ¢ogu
goriintii boliitlemeye dayanmaktadir. Once gériintii boliitleme islemi yapilmakta sonra
beyin MRG goriintiisiiniin tiirii siniflandirilmaktadir. Bu ¢alismada 6nerilen yontemde
ise girdi gorintiisiine herhangi bir bdlitleme islemi yapilmamistir.  Girdi
goriintiisiinden 6zellik ¢ikarimi ve boyutunun azaltilmasi i¢in dalgacik doniistimii
kullanilmistir. Sonrasinda, elde edilen dalgacik Oznitelikleri Inception V3 aginin

girdisi olarak kullanilmigtir.

Onerilen model 6n islem, dzellik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak iizere iic
asamadan olugmaktadir. Figshare, SARTAJ ve Br35H veri setlerinin birlesiminden
olusan dort simifli veri seti kullanilarak Onerilen model test edilmistir. Elde edilen
performans metrik sonuglari hem sayisal hem de gorsel olarak degerlendirilmistir.
Yapilan ¢alismada modelin ortalama dogruluk basarimi %99,58 olarak hesaplanmustir.
Modelin dogruluk basarimi literatiirde yer alan 4 smifli veri seti ile yapilan
calismalarla karsilastirilmis ve 6nerilen modelin daha yiiksek bir dogruluk basarimina

sahip oldugu gorilmiistiir.
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Gelecek ¢alismalarda, dnerilen modelin bir karar destek sistemine taginarak tip
doktorlarma beyin MRG goriintiilerinin  siiflandirilmas1  konusunda kolaylik
saglamasi amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda web tabanli acik kaynak kodlu
bir yazilim gelistirilmesi diisliniilmektedir. Gelistirilen uygulamaya tip doktoru beyin
MRG goriintiisiinii yiikleyecek ve sonrasinda beyin MRG goriintiisiiniin hangi sinifa

ait oldugu bilgisini ¢ikt1 olarak alabilecektir.
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EKLER

EK A: Kaynak Kodlar

### - https://github.com/zihnikaya/beyin-tumor-siniflandirma

import tensorflow as tf
import numpy as np
import os

import cv2

from sklearn.metrics

precision_score,recall_score,f1_score,roc_auc_score,confusion_matrix

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import pywt

scaler=StandardScaler()

x_dataset=[]

y_dataset=[]

src=os.listdir(‘'data_big/notumor’)

i=0

for filename in src:
full_file_name='data_big/notumor/'+filename

img=cv2.imread(full_file_name)

b, g, r = cv2.split(img)

import
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b = cv2.equalizeHist(b)
g = cv2.equalizeHist(g)

r = cv2.equalizeHist(r)

LLb, (LHb, HLb, HHb) = pywt.dwt2(b, 'db2")
LLg, (LHg, HLg, HHg) = pywt.dwt2(g, 'db2")
LLr, (LHr, HLr, HHr) = pywt.dwt2(r, 'db2")
LL =cv2.merge((LLb, LLg, LLr))
x=np.array(LL,dtype="float32")

x = scaler.fit_transform(x.reshape(-1, x.shape[-1])).reshape(x.shape)
X = cv2.resize(X, (224, 224))

y=0

y=np.array(y,dtype="float32")
x_dataset.append(x)

y_dataset.append(y)

i=i+1

print(i)

src=os.listdir('data_big/glioma’)

for filename in src:

full_file_name='data_big/glioma/'+filename

img = cv2.imread(full_file_name)

b, g, r = cv2.split(img)

b = cv2.equalizeHist(b)
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g = cv2.equalizeHist(g)

r = cv2.equalizeHist(r)

LLb, (LHb, HLb, HHb) = pywt.dwt2(b, 'db2")
LLg, (LHg, HLg, HHg) = pywt.dwt2(g, 'db2")
LLr, (LHr, HLr, HHr) = pywt.dwt2(r, 'db2")
LL =cv2.merge((LLb, LLg, LLr))

x = np.array(LL, dtype="float32")

x = scaler.fit_transform(x.reshape(-1, x.shape[-1])).reshape(x.shape)
X = cv2.resize(x, (224, 224))

y=1

y=np.array(y,dtype="float32")
x_dataset.append(x)

y_dataset.append(y)

i=i+1

print(i)

src=os.listdir('data_big/meningioma’)
for filename in src:
full_file_name='data_big/meningioma/'+filename

img = cv2.imread(full_file_name)

b, g, r = cv2.split(img)

b = cv2.equalizeHist(b)

g = cv2.equalizeHist(Q)
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r = cv2.equalizeHist(r)

LLb, (LHb, HLb, HHb) = pywt.dwt2(b, 'db2")
LLg, (LHg, HLg, HHg) = pywt.dwt2(g, 'db2’)
LLr, (LHr, HLr, HHr) = pywt.dwt2(r, 'db2")
LL =cv2.merge((LLb, LLg, LLr))
x=np.array(LL,dtype="float32")

x = scaler.fit_transform(x.reshape(-1, x.shape[-1])).reshape(x.shape)
X = cv2.resize(x, (224, 224))

y=2

y=np.array(y,dtype="float32")
X_dataset.append(x)

y_dataset.append(y)

i=i+1

print(i)

src=os.listdir('data_big/pituitary’)
for filename in src:
full_file_name='data_big/pituitary/'+filename

img = cv2.imread(full_file_name)

b, g, r = cv2.split(img)

b = cv2.equalizeHist(b)

g = cv2.equalizeHist(g)

r = cv2.equalizeHist(r)
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LLb, (LHb, HLb, HHb) = pywt.dwt2(b, 'db2")
LLg, (LHg, HLg, HHg) = pywt.dwt2(g, 'db2’)
LLr, (LHr, HLr, HHr) = pywt.dwt2(r, 'db2")
LL =cv2.merge((LLb, LLg, LLr))
x=np.array(LL,dtype="float32’)

x = scaler.fit_transform(x.reshape(-1, x.shape[-1])).reshape(x.shape)
X = cv2.resize(x, (224, 224))

y=3

y=np.array(y,dtype="float32")
X_dataset.append(x)

y_dataset.append(y)

i=i+1

print(i)

X_dataset=np.array(x_dataset)
Y _dataset=np.array(y_dataset)

Y_dataset=Y _dataset.reshape((7023,1))

from sklearn.model_selection import KFold

folds=list(KFold(n_splits=5,shuffle=True,random_state=1).split(X_dataset,Y_dataset
)

Inception=tf.keras.applications.InceptionV3(include_top=False,input_shape=(224,22
4,3))

input_image=tf.keras.layers.Input((224,224,3))
x=Inception (input_image)

68



x=tf.keras.layers.Flatten()(x)
hl=tf.keras.layers.Dense(units=3, activation="relu’)(x)
x=tf keras.layers.Dense(4)(hl)

out=tf.keras.layers.Activation(activation="softmax")(x)

callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="loss', patience=3)

model=tf.keras.Model(inputs=input_image,outputs=out)

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=0.0001),loss="

sparse_categorical_crossentropy',metrics=['accuracy'])
model.summary()
for j, (train_idx, val_idx) in enumerate(folds):
print("Fold " + str(j + 1))
X_train = X_dataset[train_idx]
y_train = Y_dataset[train_idx]
x_val = X_dataset[val_idx]
y_val =Y_dataset[val_idx]

history = model.fit(x_train, vy train,  batch_size=32,  epochs=100,

callbacks=[callback], validation_data=(x_val, y_val))
y_predict = model.predict(x_val)
Y_predict = np.argmax(y_predict, axis=1)
| = len(y_val)
Y _predict = np.reshape(Y_predict, (I, 1))
prescore = precision_score(y_val, Y_predict, average=None)
recaller = recall_score(y_val, Y_predict, average=None)
score = f1_score(y_val, Y_predict, average=None)
con_mat = confusion_matrix(y_val, Y_predict)
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print("Precision: ", prescore)
print("Recall: ", recaller)
print("F1-score ", score)

print("Confusion Matrix ", con_mat)
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