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Tez Danmismani:
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Beyaz kan hiicrelerinin insan bagisiklik sisteminden sorumlu olmasi ve alt-tiplerinin
kan hastaliklarinin belirlenmesinde 6nemli bir indikatdr olarak goérev yapmasi
nedeniyle, beyaz kan hiicrelerinin dogru bir sekilde tanimlanmasi biiyiik bir 6nem arz
etmektedir. Fakat, hiicrelerin hematolojist tarafindan maniiel olarak incelenmesi siireci
uzatmakta, ayn1 zamanda hataya yatkin bir hale getirmektedir. Dolayisiyla hem bu
stireci hizlandirabilecek hem de yliksek basar1 oranlarna ulasabilecek bir makine

ogrenmesi modeli gereksinimi olusmaktadir.

Derin 6grenme, ham verilerden herhangi bir 6n-isleme siirecine ihtiya¢ duymadan
¢ikarim yapabilmesi ve bu ¢ikarimlari iyi bir sekilde 6zetleyebilmesi sayesinde, son
on yilda oldukga fazla tercih edilen makine 6grenmesi yontemlerinden biri olmustur.
Fakat, bu yontemlerin ulasacagi basar1 degerleri, egitim asamasinda kullanilan 6rnek

sayist ile dogru orantilidir. Ne yazik ki, medikal veri toplama siirecinin gerek etik



gerekse maliyet agisindan mesakkatli olmasi, bu yontemler ile kararli bir sunum ortaya
koymanin oniindeki en biiyiik engeli olusturmaktadir. Bu yiizden derin 6grenme
yontemlerini kullanarak medikal veri analizi ger¢eklestirmek isteyen arastirmacilar,
veri arttirma tekniklerinden faydalanarak veya farkli kosullarda elde edilen verileri
birlestirerek veri seti boyutunu yiiksek noktalara tagimaya ¢alismaktadir. Fakat, birinci
secenek On-isleme siireci anlamina gelirken, ikinci secenek ise alan kaymasi

probleminin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir.

Bu calismada medikal verilerin analizi siirecinde siklikla karsilagilan problemlere
beyaz kan huicrelerinin alt-tiplerinin siniflandirilmasi 6zelinde ¢oziimler aranmistir. Bu
amagcla ¢alismanin ilk bolimiinde, az veri ile bagtan-sona bir egitim imkan1 saglayacak
derin 6grenme modeli ihtiyact g6z Oniinde bulundurularak, literatiirde siklikla
kullanilan yontemler detayli bir sekilde incelenmistir. Gergeklestirilen testler sonunda,
Kapsil Aglarmin bu ihtiyaci giderebilecegi ulastigi yiiksek dogruluk degerleriyle
gosterilmistir (%96,86). Calismanin ikinci asamasinda ise, beyaz kan hucreleri veri
setinde gozlemlenen alan kaymasi probleminin ¢dziimiine yonelik yeni bir model
onerilmistir. Model sayesinde yalnizca bir veri setinden ¢ikarilan 6zelliklerin, diger
veri setlerinde de efektif bir sekilde kullanilmasi saglanmistir. Dokuz farkli veri seti
Uzerinde yapilan testlerde basarili sonuglar elde edilmis, modelin tim veri setleri

tizerinde ulastig1 toplam dogruluk degeri ise %98,09 olarak dl¢lilmiistiir.

Anahtar Sozcukler : Medikal veri analizi, beyaz kan hiicreleri, derin 6grenme, alan
adaptasyonu, siniflandirma.

Bilim Kodu 192431
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Due to the fact that white blood cells are responsible for the human immune system
and sub-types of them serve as an important indicator to the detection of blood
diseases, it is so important that white blood cells are accurately identified. However,
the manual examination of these cells by the hematologist prolongs the process and at
the same time makes it prone to error. Therefore, there is a need for a machine learning

model that able to accelerate this process and achieve high success rates.

Deep learning has become one of the most preferred methods in machine learning in
the last decade, since it can extract features from raw data without any pre-process
stage and summarize these inferences well. However, the success of these methods is
directly proportional to the number of samples used in the training phase.
Unfortunately, the fact that the medical data collection process is difficult due to both

ethical and cost reasons constitutes the biggest obstacle to making a stable presentation

Vi



with these methods. Therefore, researchers who want to perform medical data analysis
using deep learning methods try to increase the data set size by taking advantage of
data augmentation techniques or by combining the data obtained under different
conditions. However, while the first option means to pre-process, the second option

causes the domain shift problem.

In this study, solutions to the problems frequently encountered during the medical data
analysis were searched in the basis of classification of white blood cells sub-types. For
this purpose, in the first part of the study, by considering the need for a deep learning
model that will provide an end-to-end training with few samples, the methods
frequently used in the literature are examined in detail. At the end of the tests carried
out, it was shown that the Capsule Networks could meet this need with high accuracy
values (96.86%). In the second stage of the study, a new model was proposed to solve
the domain shift problem observed in the white blood cell data set. Thanks to the
model, the features extracted from only one data set was able to be used effectively in
other data sets. Tests performed on nine different data sets yielded successful results

and the total accuracy of the model on all data sets was measured as 98.09%.
Keywords : Medical data analysis, white blood cells, deep learning, domain

adaptation, classification.
Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Kan, viicudun yasam fonksiyonlarini devam ettirebilmesi icin gereken temel gorevleri
iistlendiginden dolay1, insanoglu icin hayati bir éneme sahiptir. Kanin yasamimizda
Oonemli bir yer tutmasinin bir diger nedeni de insan sagligi ile ilgili 6nemli bilgiler
barindirmasidir. Bu 6zelligi sayesinde, yapilan kan testleri ile kisinin genis bir
spektrumda analizi hastalik analizi gerceklestirilebilmektedir [1].

Preferik kan yayma kan iizerinde gergeklestirilen bu testlerden biridir. Bu testte
hastadan alinan kan ornegi lamel iizerine yayilir ve bir boyama prosediriinden
gecirilir. Kandaki bilesenlerin sahip olduklar spesifik 6zelliklerin boyama strecine
farkli tepkiler vermesi sayesinde, hiicrelerin kendi iginde ve diger hiicrelerle

ayrigtirilmasi saglanir [2].

Viicudumuzda bulunan yaklasik 5 litre kanin bir damlasinda dahi, binlerce bilesen yer
alir. Bu bilesenlerden beyaz kan hiicreleri (WBC), insanoglunun bagisiklik sisteminin
onemli bir kismindan sorumludur. Dolayisiyla, WBC’lerin temel niceliklerinin dogru
tanimlanmas1 olduk¢a dnemlidir. Bir diger 6nemli ayrinti da WBC alt-tiplerinin dogru
bir sekilde siniflandirilmasini saglamaktir. Ciinkii, WBC’lerin sayis1, orani, sekli gibi
nicelikler bazi hastaliklarin tespit edilmesinde onemli bir indikator olarak gorev
yapabildigi gibi (6r: 16semi), bu hiicrelerin alt-siniflarinda g6zlemlenecek anomalilerin

de kimi hastaliklarin habercisi oldugu bilinen bir gergektir (0r: nétrofil 16kositoz) [3].

WBC’lerin tespiti cogu zaman bir hematolojist tarafindan, preferik yayma veya kemik
iligi yayma orneklerinin 151k mikroskobu altinda gozle incelenmesi ile saglanir. Fakat
bu sure¢ hem zaman alicidir hem de incelemeyi yapan uzmanin yeteneklerine
bagimlhidir. Bu nedenle, WBC’lerin hizli ve dogru bir sekilde siniflandirilmasi igin

kullanilabilecek bilgisayar destekli tani sistemleri (CAD) gereksinimi olusur. Bu



ihtiyacin farkinda olan arastirmacilar da gegmisten giiniimiize bu problemi en hizli ve
en dogru sekilde ¢ozmeye yonelik ¢alismalar gergeklestirmistir. Gergeklestirilen bu
caligmalar1 klasik makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) olarak iki baglik

altinda incelemek mumkindur.

Klasik ML yontemlerini kullanan arastirmacilar WBC tanimlanmasini genellikle (g
asamada gerceklestirmektedir: segmentasyon (segmentation), ézellik ¢ikarim: (feature
extraction) ve smniflandirma (classification). Segmentasyon asamasinda hiicrelerin
arkaplandan ve diger hiicrelerden ayristirilmasi saglanir, 6zellik ¢ikariminda ise
hiicrelerin renk, sekil gibi o6zellikleri ¢ikartilarak hiicreleri tanimlayacak 0Ozellik
vektorleri olusturulur [4,5]. Daha sonra ise bu vektorler ML yontemlerine giris degeri

olarak verilerek 6grenme ve simiflandirma gergeklestirilir [6].

Gecgmisten giiniimiize olduk¢a basarili segmentasyon algoritmalar1 dnerilmis olsa da
karmagik yapidaki nesneler ve goriintiiler icin segmentasyon gerceklestirmek hala
daha zor bir gorevdir. Diger yandan segmentasyon ve 6zellik ¢ikarimi agamasinda
yapilacak hatalarin da siniflandirma performansin1 olumsuz etkilemesi muhtemeldir.
Bu bakimdan arastirmacilar, diger bilgisayarli gorii problemlerinde de oldugu gibi

Derin Ogrenme (DL) yontemlerine ydnelmislerdir [7].

DL o6zellikle son on yilda oldukga popiilerlesmis bir ML alanidir. Bu yéntemlerin ML
yontemlerine nazaran sagladigi en biiyiik avantaj, ML yontemlerinde gorilen
segmentasyon ve Ozellik ¢ikarimi siirecine ihtiya¢c duymadan verinin o6zelliklerini
cikarabilme ve ozetleyebilme yetenegine sahip olmasidir. Ozellikle mikroskobik
verilerin makroskobik verilere nazaran daha karmasik veriler olmas1 DL yontemlerini

medikal veri isleme alaninda 6zel kilan nedenlerden biri olmaktadir [7].

Ne yazik ki, ML yontemleri gibi DL yontemlerinin de handikaplar1 bulunmaktadir. Bu
handikaplardan en biiytigi ise bu yontemlerin yiiksek sayida egitim verisine ihtiyag
duymasidir [8]. Fakat medikal veri toplama strecinin etik ve maliyet gibi nedenlerden
oldukca sikintili olmasi, DL sistemleri ile kararli bir model ortaya koyabilecek
yeterlilikte veriye sahip olmay1 daha da zorlastirmaktadir [9]. Bu nedenden dolay1 da

medikal veri analizi gergeklestirmek isteyen arastirmacilar problemi ¢ozecek modeli



olusturmadan  once veri seti boyutunu arttrmaya yonelik  islemler

gerceklestirmektedirler.

Veri setlerinin boyutunu veri arttirimi (data augmentation) teknikleri uygulayarak
arttiran arastirmacilar igin hem stirecin uzamasi hem de siniflandirmaya olumsuz katk1
yapabilecek 6rneklerin de liretilmesi s6z konusu olmaktadir [10]. Diger yandan, birden
fazla veri seti birlestirilerek sahip olunan veri sayisi arttirilmaya ¢alisilirsa, o zaman
da alan kaymas: (domain shift) adi verilen problemin meydana gelmesi muhtemeldir
[11]. Sonug olarak medikal veri analizinde kullanilabilecek, hem az veri ile yiiksek
bagar1 oranlari yakalayabilecek hem de DL’nin sundugu avantajlardan da

faydalanmay1 saglayacak bir model ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir.

Alan kaymasi sadece medikal verilerde degil tiim bilgisayarli gorii veri setlerinde
gozlemlenebilen bir fenomendir. Verinin elde edilis siirecindeki faktorlerden de ortaya
c¢ikabilen bu problem nedeniyle, tiim veri setlerinde yiiksek dogruluk ile ¢alisacak bir
model olusturulmasi mumkiin olamamaktadir. Bu nedenle arastirmacilar, transfer
ogrenme (transfer learning) ve alan adaptasyonu (domain adaptation) tekniklerinden
faydalanarak, bir veri setinden 6grenilen bilgilerin diger veri setlerinde de basarilt bir

sekilde kullanilmasini amaglamaktadirlar [11].

Medikal verileri bu agidan bakildiginda 6zel kilan bir diger konu ise, medikal verilerin
¢ogunlukla bircok denekten alinan ornekler ile olusturulmasidir. Bu nedenle sadece
goriintiileme aracinin degil, deneklerin sahip oldugu biyolojik varyasyonlarinda dogru
bir karar mekanizmasi olusturmay1 olumsuz etkilemesi beklenir [12]. Ayni1 zamanda
transfer ve adaptasyon sireci g¢ogunlukla bir veri setinden digerine dogru

gerceklestirilmesi, her yeni veri seti i¢in bu siirecin tekrarlanmasi anlamina gelir.

Bu nedenle, bu tez ¢alismasinda, medikal veri analizinde siklikla karsilasilan bu iki
probleme, bir medikal veri tirt olan periferik yayma gorintileri kullanilarak bir
¢cOzim dretilmesi amaglanmistir. Bu amagla tezin ilk asamasinda bilgisayarli gorii
alaninda siklikla kullanilan DL yontemleri derinlemesine analiz edilmis, olduk¢a az

sayida Ornek iceren bir WBC veri seti kullanilarak bu yontemler Uzerinde testler



gerceklestirilmistir. Testler sonucunda ise en yiiksek basari oranlarinin Kapsiil Aglari
(CapsNet) ile elde edilebildigi gosterilmistir.

Tezin ikinci asamasinda ise WBC’lerin siniflandirilmasinda kullanilabilecek bir ¢oklu-
hedef alan adaptasyonu (multi-target domain adaptation) modeli Onerilmistir. Bu
dogrultuda, yalnizca bir veri seti kaynak alan (source domain) olarak segilmis, bu veri
setinden c¢ikarilan Ozelliklerin de hedef alan (target domain) veri setlerinin
siniflandiriimas1 amaciyla efektif olarak kullanilmasi saglanmistir. Onerilen modelin,
dokuz farkl veri seti iizerinde gergeklestirilen deneylerde yiiksek dogrulukla calistig

gbzlemlenmistir.

Bu tez sekiz boliimden meydana gelmektedir. BOLUM 2’de WBC ve alt-tipleri
tanitilarak, okuyucunun problem hakkinda fikir sahibi olmasi amaclanmaktadir.
BOLUM 3’te ise “DL nedir?”, “Neden DL?” ve “Bilgisayarli goriide siklikla kullanilan
DL yontemleri nelerdir?” sorularinin cevabi verilecektir. BOLUM 4, WBC’lerin
siiflandirilmasinda daha once gergeklestirilen calismalari, bu tez calismasinda
kullanilan yOntemi, elde edilen sonuglari ve diger yodntemlerle kiyaslamalari
icermektedir. BOLUM 5’te ise, alan kaymasi problemi tamtilmis, literatiirde bu
problemin ortadan kaldirilmasina yonelik yapilan varsayimlardan ve kullanilan
yontemlerden bahsedilmistir. BOLUM 6°da WBC veri setlerinde gozlemlenen alan
kaymasi problemine yol acan sebepler, onerilen coklu-hedef alan adaptasyonu
modelinin olusturulmasi siirecinde izlenen adimlar ve model ile elde edilen sonuglar
gorilebilir. Tez ¢alismasinin sonuglarmin genel olarak degerlendirilmesi, sonuglardan
elde edilen genel ¢ikarimlar, ¢alismanin gelecekte ve klinikteki etkileri ise BOLUM

7’de sunulmustur.



BOLUM 2

BEYAZ KAN HUCRELERI

Saglikli bir insanin damarlarinda viicut agirhiginin yaklasik %7’si kadar kan bulunur.
Eger bir kan 6rnegi mikroskop altinda incelenirse, plazma ad1 verilen sividan ve ¢esitli
hiicrelerden meydana gedigi goriilecektir. Bu hiicrelerin hacimce %45°1 kirmiz1 kan
hiicreleri, %1°1 ise beyaz kan hiicreleridir. Kirmiz1 kan hiicreleri (eritrositler) O, ve
CO; tasimaktan sorumlu iken, beyaz kan hiicreleri (I6kositler) enfeksiyonlarla
mucadele ederler [1]. WBC’ler genellikle ti¢ grup altinda incelenirler: granilositler,

monositler ve lenfositler.

2.1. GRANULOSITLER

Graniilositler yapisinda say1siz lizozom ve salgi vezikiilleri barindirir. Bu organelleri

de morfolojilerine ve boyama 0zelliklerine ii¢ sinif altinda incelemek miimkiindiir [1].

2.1.1. Notrofiller

Goklu-cekirdek yapisindan dolay1 polimorfoniikleer 16kositler olarak da bilinen
nétrofiller, kanda en yaygin olarak bulunan graniilosit tipidir. Ozellikle bakteri gibi
mikro organizmalar1 yok ettiginden, bakteriyel enfeksiyona kars1 dogal bagisiklikta
kilit rol oynar. Notrofil sayisinin azalmasi notropeni, artmasi ise notrofili olarak

adlandirilir [1,13].

2.1.2. Eozinofiller

Eozinofiller, genellikle iki niikleer lobdan olusur ve sitoplazmasi turuncumsu grantiller

ile doludur. Graniillerin altinda bulunan sitoplazmasi ise soluk mavi renklidir [14].



Kandaki degerlerinin artmasina eozinofili ad1 verilir. Alerjik rahatsizliklara oldukca

duyarlidirlar [13].

2.1.3. Bazofiller

Lokositler arasinda en nadir bulunan tiirdiir. Histamin, serotonin ve heparin
bakimindan oldukga zengindirler. Cekirdekleri diizensizdir. Sitoplazmas1 biiyiik ve
mor graniiller icerdiginden, cekirdeklerini gorebilmek cogu zaman imkansizdir.

Ozellikle kronik miyelojenoz losemide iyi bir indikator olarak gorev yaparlar [13,14].

2.2. MONOSITLER

Monositler dolagimda yer alan en biiyiik boyutlu WBC turldur. Sitoplazmasi gri-mavi
renktedir. Cekirdegi genis ve kivrimli yapidadir. Bazi kronik enfeksiyonlarda,

tliberkiloz, kronik miyeloid ve akut 16semide sayilarinda artis goriiliir [14].

2.3. LENFOSITLER

B lenfositleri ve T lenfositleri olarak iki tiirii bulunur. Bagisiklik sisteminde 6nemli bir
yer tutarlar. T lenfositleri sayesinde bir¢ok yabanci igsgalcinin yok edilmesi saglanir. B
lenfositleri ise diger WBC tiirlerinin aksine humoral bagisikliktan sorumludur. Bu
ozellikleri sayesinde bir enfeksiyonu hatirlayan antikorlar iiretirler. B lenfositleri

mevcut asilarin ¢ogunda etkin rol oynamaktadirlar [15].

2.4. OZET

Gorildiugi tizere WBC’ler bes temel hiicre tipinden olusmaktadir; bazofil, eozinofil,
lenfosit, monosit ve notrofil. Bu ¢alismada da literatiirde yer alan galismalara paralel
olarak bu bes temel hiicrenin siniflandirilmasi saglanacaktir. Tezin geri kalaninda bu
bes hiicre tipi WBC alt-tipleri olarak adlandirilacaktir. Her bir hiicre tipinin spesifik
Ozelliklerini igeren Cizelge 2.1 asagida goriilebilir.



Cizelge 2.1. WBC alt-tipleri [1,13,14].
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BOLUM 3

DERIN OGRENME

Glinlimiizde olduk¢a fazla alanda karsimiza g¢ikan ML’nin siklikla kullanildig:
alanlardan biri de medikal gorintt analizidir. Medikal gorintiilerde ML nin popdler
olmasinin sebebi, lezyon ve organlarin kompleks yapilarda bulunmasidir. Dolayisiyla,
bu yapilarin ¢éziiminde de yine bu denli komplekslikte yapilara ihtiyag
duyulmaktadir. Kompleks yapilarin beraberinde getirdigi yiiksek sayida parametre de
el analiz edilemeyeceginden bilgisayar ve yapay zeka hesaplamalar1 kullanilmaktadir

[7,9].

3.1. MAKINE OGRENMESIi VE MEDIiKAL GORUNTU iSLEME

ML metotlarin1 danmismanli ve danismansiz 6grenme olarak iki kategori altinda
incelemek miimkiindiir. Danismanli yontemler, egitilen verilerden bir ¢ikarim yaparak
fonksiyon dretirler. Diger bir deyisle, egitilecek veriden niimerik ya da sembolik
vektorler olusturularak, ilgili ¢iktiyr tamimlayacak karakteristikte verinin ifade
edilmesini saglarlar. Eger ¢ikis degerleri siirekli ise, problem regresyon olarak, fakat
cikis verileri kategorize edilmis ise, siniflandirma olarak tanimlanir. Danigmanh
o0grenmenin aksine, danismansiz 6grenme c¢ikis verisi ile ilgilenmez. Bu yontemin
amaci yapidaki onemli ve gizli olan niteliklerin ortaya ¢ikarilmasini saglamaktir. Bu

anlamda, istatistikteki kiimelenme analizine oldukca benzer bir yontemdir (Sekil 3.1).

ML ve medikal goriintii analizi ile ilgili yapilan calismalar konusunda literatiir
incelemesi yapildiginda, en sik kullanilan yontemlerden bir tanesinin Bayesian model
oldugu goriilmektedir. Bu model giris verilerinin olasilik dagilimina odaklanan,
oldukga basit bir yontem olsa da 6rnek olarak rRNA dizilerinin incelenmesinde
oldukga basarilidir. Sik kullanilan diger yontemlere Destek Vektér Makineleri (SVM)
ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN) da 6rnek olarak verilebilir. Bu yontemler kullanilirken,



aragtirmacilarin yaptiklar: belki de ilk sey, eldeki verilerin niimerik veya sembolik
vektorler haline getirilmesidir. Cesitli metotlar aracilif1 ile 6n-isleme asamasindan
gecirilen goruntiler, ML yontemlerine giris degeri olarak verilerek regresyon,

smiflandirma ve danismansiz 6grenmede kullanilabilir hale getirilmektedir [9].

Her ne kadar bu yontemler dikkate deger performanslar saglasa da sifirlanan tiirevier
(sigmoid fonksiyonunun tiirevlerinin sifir degerine hizli yaklasmasi dolayisiyla bir
slire sonra 6grenmenin durmasi) ve ezberleme gibi problemler arastirmacilar1 farkl

¢cOzlimler aramaya itmistir [9].
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Sekil 3.1. Veri boyutuna goére ML kategorileri ve yontem se¢imi: siniflandirma,
regresyon, kiimeleme ve boyut azaltma [16].

3.2. DERIN OGRENME NEDIR?

Deep Learning, 2006 yilindan itibaren ML arastirmacilar1 arasinda g¢alisiimaya
baslanmis, yeni ve dikkat ¢ekici bir alan olmustur. Gegtigimiz son on yil itibari ile,
sinyal ve bilgi islemede genis bir alanda kullanilmig, kullanilmaya da devam
edilmektedir. Deep Learning kavrami igin gesitli tanimlamalar yapilmis olsa da, bu

tanimlar genel olarak iki gercegi ortaya koymustur. Bunlar;



e Birden fazla katman veya asama igeren non-lineer bilgi isleme modellerine
sahiptirler.
o Ardisik ve karmagik katmanlar arasindan, danismanli ve danismansiz 6grenmeyi

ozellik ¢ikariminda basarili bir sekilde kullanabilen sistemlerdir [17].

DL ’nin arastirmacilar arasinda yaygin olarak kullaniminin ise ii¢ 6nemli sebebi vardir:
e Bilgisayar ¢iplerinin isleme kabiliyetlerinin artmasi,
e Donanimlarin isleme kabiliyetinin getirdigi maliyetin azalmasi,

e ML ve sinyal/bilgi islemedeki son gelismelerdir [18].

Bu gelismeler DL metodlarinin, kompleks ve non-lineer fonksiyonlarin {istesinden

basarili bir sekilde gelmesini saglamistir [19,20].

Gliniimiize dek, cogu ML ve sinyal isleme teknigi, sig-yapili mimariler araciligiyla
birgok problemi basarili bir sekilde ¢ézebilmislerdir. Bu yapidaki mimariler genellikle
bir ya da iki katmandan olusan non-linear bir yapidadir. Ornek olarak:

e Gauss Karisim Modelleri (GMM),

e Destek Vektdr Makineleri (SVM),

o Lojistik Regresyon (Logistic Regression),

o Cekirdek Regresyon (Kernel Regression),

e Asirt Ogrenme Makineleri (ELM),

e Yapay Sinir Aglar1 (ANN) verilebilir [21].

Sig-yapili mimariler bir¢ok probleme basarili bir sekilde cevap verse de, daha
karmasik veya gercek-diinya problemleriyle karsilastiginda (insan konusmasi, dogal
ses ve dil isleme, dogal goriintii ve gorsel vaka vb.), limitli modelleme ve limitli sunum
gibi zorluklara maruz kalmaktadir. Arastirmacilar da bu tip problemlerin tstesinden
gelebilmek, karmasik sistemleri daha hizli ve basarili bir sekilde ¢dziimleyebilmek

adma DL sistemlerine yonelmislerdir [22,23].

Diger yandan, DL yontemlerinin belki de en etkileyici kismi, 6znitelik ¢ikarimini

kendi kendine gerceklestirebilmesidir.
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Standart bir ML algoritmasinda (Sekil 3.2-a) objeler (6r: lezyonlar) oncelikle esikleme,
segmentasyon vb. teknikler kullanilarak bir 6n-igslem siirecinden gegirilirler. Daha
sonra, kontrast, ovallik ve boyut gibi 6znitelik ¢ikarimlar1 saglanarak ML modeline
(6r: Cok Katmanli Algilayict (MLP) veya SVM) giris olarak verilirler. Giris verileriyle
ve bilinen siiflarla egitilen ML modelleri, egitim sonrasinda kendisine verilecek yeni
bir vektorde aranilan 6zelligin olup olmadigini bulmaya calisirlar (6r: goruntide

kanser olup olmadig gibi).

(a) Medikal Goriintii

l' (b)
& :

J

Medikal Gértintii
Segmentasyon
" w
v
a " e
Ozellik Cikarim %
. Y g
¢ 5 [Derin Ogrenme Modeli]
- N 5
7 . _ QO
Ozellik Seg¢imi 2
\ ) =
v >
4 3
Siniflandirici .
L ) Lezyon Tespiti
Lezyon Tespiti

Sekil 3.2. a) Makine 6grenmesi ve b) derin 6grenme.

DL de ise, tiim bu islemler atlanarak piksel tabanli bir siniflandirma gerceklestirilir
(Sekil 3.2-b). Yani, herhangi bir 6znitelik ¢ikarimi yapilmadan sadece goriintiiniin
kendisini giris verisi olarak alan sistem, egitim sonunda kendisine gdsterilen yeni bir

goruntd ile ilgili kestirim yapabilme 6zelligini kazanir [7].
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3.3. DERIN OGRENME YONTEMLERI

Tarihsel olarak DL yontemi incelendiginde, Yapay Sinir Aglari’'ndan devsirilmistir
denilebilir. Literatirde, yeni-jenerasyon sinir aglart olarak adlandirildigi da
goriilmiistiir. ileri beslemeli sinir aglar1 ya da bircok gizli katmana sahip MLP de,
cogunlukla Derin Sinir Aglart (DNN) olarak tanimlanmaktadir ve derin-yapilara iyi

birer érneklerdir [17].

80’11 yillarda popiilerlesen Geri-yayilim Algoritmasi (BP) bu aglar igin iyi bir 6grenme
metodudur. Fakat, tek bagina BP algoritmasi, az sayidaki gizli katmandan sonrasi igin
yeterince iyi degildir. Ciinkii, konvex olmayan problemlerde yaygin yerel optimum
noktalar1 ve diger optimazyon problemlerini 6grenmede olduk¢a zorlanmaktadir. BP
algoritmasinin lokal minimum noktalarda kalmasi ve agin derinligi arttikca bu
problemin iyice hissedilmesi, arastirmacilari kaybin daha az oldugu ve global
optimumun verimli bir sekilde bulundugu, fakat daha zayif modellenmis, ML

modellerine (SVM vb.) yonelmeye itmistir [19,22].

2006 yilinda gerceklestirilen konferanslarda, yeni bir danigsmansiz 6grenme
algoritmasmin [24] gosterilmesiyle beraber optimizasyon probleminin ustesinden
gelinebilmeye baslanmigtir. Kisith Boltzmann Makineleri (RBM)’nin  yi1ginini
kullanan Derin Inang Aglar1 (DBN) sayesinde agirliklar, zaman karmasikligi agin
genisligiyle ve derinligiyle lineer olacak sekilde optimize edilebilmistir. Boylece;
danigmansiz bir sekilde egitilebilen ve BP algoritmasina ince-ayar (fine-tuning)
yapilmig DBN sayesinde, DNN literatiire kazandirilmig oldu. Bu modellerin geneline
literatirde DNN veya DBN olarak rastlansada, DBN kismi1 DNN’nin egitim siireci
oldugundan, DBN-DNN olarak adlandirildig: da goriilmiistiir [17].

Diger yandan, DL nin gelisim siirecinde, cesitli egitim siiregleri (oto-kodlayicilar,
Stokastik Gradyan Inis (SGD vb.) ortaya cikti ve DNN gelistirilerek oldukca fazla
alanda basaril1 bir sekilde uygulanmaya baslanmistir [17].

Bir DL uygulamasi yaparken belirli bir problem i¢in hangi modelin secileceginn

belirlenmesinde, bir kag¢ soru gozoniinde bulundurulmalidir;
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e Uretken (generative) mi yoksa ayirt eden (discriminative) bir model mi
kullanilmali?
e Verinin 6zellikleri nelerdir?

e Giris degerlerinin biiytlikliigl ne kadardir?

Eger girdi verisi yeniden yapilandirilmak isteniyorsa Uretken bir model tercih
edilmelidir. Amag siniflandirma ise ayirt edici bir model kullanilmasi uygun olacaktir.
Iki yontemden birini secerken ayni zamanda simiilasyon siiresi de goz oniinde
bulundurulmalidir. Bu durumda Grafik Isleme Birimi (GPU) ile paralellestirme,
ayrica, optimizasyon amagli olarak kullanilan L-BFGS (Limited-memory BFGS) ve
Conjugate Gradient Descent yerine SGD kullanimi dnerilebilir. Ayrica verilerin gegici
bir yapiya sahip olmasi veya resim gibi yiiksek boyutlu olmasi da ¢alisilacak modelin
seciminde 6nemli etkenlerdir. Ozetle, kullanilacak yontem eldeki verinin ve problemin

tipine gore sekillenmektedir [25].

ML’deki 6grenme yontemleri gibi, DL yontemleri de ii¢ baslik altinda incelenebilir.

Bunlar:

e Danmismansiz Derin Aglar: Bu tig aglar hedefle ilgili bilgi verilmediginde, elde

edilen ya da gozlemlenen veriden en yiiksek korelasyonun ¢ikartilmast amaciyla

kullanilir.

e Damismanh Derin Aglar: Bu kategorideki yontemler ise, siniflandirma amagh ve

hedef bilgileri gozetilerek ayrim yapabilen algoritmalari igerir.

e Hibrit Derin Aglar: Bu tiirdeki algoritmalar ise genellikle danismansiz 6grenme

yontemlerinden elde edilen sonuglarin asiste edilmesiyle ortaya ¢ikmustir [17].

Danismansiz DL yontemleri arasinda en popiilerleri;
e Oto-Kodlayicilar (Auto-Encoders),
¢ Derin Boltzmann Makineleri (Deep Boltzmann Machines),
e Kisitli Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines),
e Yinelemeli Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks),
e Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model)’dir.
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Bu yontemler 6zellikle yazi ve konusma tanimada siklikla kullanilir, problemin ve

verilerin tipine gore aglarin degisikliklere ugramasiyla ortaya ¢ikmustir [17].

Danismanli 6grenmede ise;

Kosullu Rastgele Alanlar (Conditional Random Fields),

Derin Istifleme Aglar1 (Deep Stacking Network),

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network),

Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks),

Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model) gibi yontemler karsimiza
cikmaktadir.

Yine, bu yontemler de konusma, yazi ve fonetik tanima gibi problemlerde basarili bir

sekilde uygulanmistir [17,20].

Bu yontemler 6n-ogrenme asamasinda kullanilarak ve diger yontemlerle birlestirerek

hibrit modeler de elde etmekte mimkunddr [21].

Daha 6nce de bahsedildigi gibi DL bir ¢ok alanda basarili bir sekilde uygulanmastir.

Genel olarak uygulama alanlarini;

Hisse senedi tahmini,
Goruntu analizi,

Dil isleme,

Ses tanima,

Hareket tanima,

Psikiolojik veri analizi olarak siniflandirmak miimkiindiir [17,26].

Sonraki boliimde DL’de siklikla ve basaril bir sekilde kullanilan Konvolisyonel Sinir

Aglari (CNN) metotundan detaylica bahsedilerek bilgisayarli gorii ve DL kavramina

giris yapilacaktir.
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3.4. DERIN OGRENME VE BIiLGIiSAYARLI GORU

DL ve bilgisayarli gorii konusunu inceledigimizde karsimiza ilk ¢ikacak model CNN
olacaktir. Bu tip aglar1 diger DL yontemlerinden ayiran en biiyiik 6zelligi, giris olarak
goriintiiniin kendisini almasidir. Diger DL modellerinde (6r: Yiginli Oto-Kodlayict
(Stacked Auto-Encoder), DBN, DNN) de giris vektor formundadir. Fakat, medikal
goruntulerde tim pikseller ve vokseller yapt hakkinda Onemli bilgiler
tasiyabilmektedir. Bu nedenle vektorlestirme bu bilgilerin kaybina neden olacaktir
[27]. CNN ise 2B ve 3B goruntileri direkt giris verisi olarak kullanir. Klasik bir ileri
beslemeli sinir agmin yapacaklarindan once, Oznitelik ¢ogaltma ve Ozetleme
katmanlarin1 da barindirarak, 6znitelik ¢ikarmayi da igine almaktadir. Bu sayede,

goriintliniin yapisini daha iyi analiz etmeyi saglamaktadir.

3.4.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar:1 (CNN)

Standart bir CNN mimarisi konvoliisyon (convolution), alt-6rnekleme (pooling) ve tam
baglh katman (fully-connected layer) adi verilen bir MLP’den olusmaktadir. Her bir
konvoliisyon filtre egitim sirasinda d6grenilen parametreleri igermektedir. Literatlrde
kernel, weight matrix gibi tanimlamalarda goriilebilir. Bir konvoliisyon katmanin en
onemli amac1 motif benzeri kenarlari, ¢izgileri vb. gorsel elemanlar: tespit etmektir.
Daha sonra alt-6rnekleme katmanlari ile de goriintiiniin boyutu azaltilarak, olabilecek

en az sayida parametreyle goriintii temsil edilmeye ¢alisilir [9,27,28].

CNN’in sagladig1 en 6nemli avantajlar ti¢ madde halinde verirsek;

e Ornegin, elimizde 200 x200x3 boyutlarinda bir gériintii oldugunu farz edelim.
Eger, bu gorlntlyl vektor haline getirirsek, elde edilen vektor tam 120 bin
parametreden olusacaktir. Eger agimizin ilk gizli katmaninda bin diigiim varsa
sadece ilk katmanda egitilmesi gereken parametre sayis1 120 milyon olur. Gizli
katman sayis1 arttikca, bu sayida katlanarak artacaktir. Fakat bunun yerine
konvolisyon filtreleme ve alt-6rnekleme katmanlari kullanarak hem goriintiiden
daha fazla bilgi ¢ikarimi saglayabilir, hem de egitilecek ag parametresini ciddi

oranda azaltabiliriz.
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e CNN’in bir diger 6nemli 6zelligi de agirlik paylasimidr (weight sharing). Bir
filtre bir goriintiideki her yeri tarayacagindan (6r: dikey kenar detektorii), ayni
agirlik degerlerinin farkli néronlara baglanmasi s6z konusu olacaktir (kismi
bagimlilik).

e Son olarak CNN’nin yerel baglanti (local connectivity) o6zelliginden
bahsedebiliriz. Bir filtreden gecirilen her bir boltim sonraki katmanda sadece bir
norona baglanmaktadir. Yani her bir néron sadece gortuntiiniin bir bélumunden
sorumlu olacaktir. Bu da goriintiiniin diger piksellerinin bu ¢ikis1 etkilemeyecegi

anlamina gelmektedir (kismi bagimsizlik) (Sekil 3.3) [27].

stride: 1 stride: 2
kernel: 3x3 kernel: 2x

2

Feature map Convolution layer Pooling layer
in the (/-1)th layer (local receptive field and weights sharing) (Subsampling)

Sekil 3.3. Konvoliisyonel aglarin ii¢ 6nemli mekanizmasi (yerel baglanti, agirlik
paylasimi1 ve boyut azaltma) [8].

3.4.1.1. Konvoliisyonel Sinir Aglarinin Elemanlari

CNN giliniimiizde goriintii tanima ve siniflandirma gibi gorevlerde oldukga fazla
kullanilan bir yontemdir. Fakat bu aglarin tam olarak nasil ¢alistigin1 anlamak kimi
zaman zor olabilir. Bu boélimde CNN mimarileri daha detayli agiklamaya

calisilacaktir.

Bir CNN mimarisi veriyi dort asamada isler. Bunlar sirastyla;
¢ Konvoliusyon (Convolution)
e Dogrusal-Olmama (Non-Linear)
e Alt-Ornekleme (Pooling)
e Tam Bagli Katman (Fully Connected Layer)
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Konvollsyon

Goruntuler bilgisayarlar tarafindan piksel degerleri barindiran matrisler olarak
algilanirlar. Konvoliisyonel filtrelerin goérevi de bu matrislerden matematiksel islemler

ile 6zellik ¢ikarimi yapmaktir (Sekil 3.4).

06 0000000000000 ¢0C00
60 0 0 112 0113913737 0152147 84 0 0 0
@ 0 1 0 0 @ 41160250255 235162 255 238 286 11 13 @
0 0 016 9 9150251 45 21184159 154255233 48 0 0
00 0 0 0 0145146 3 10 0 1112425325507 0 @
00 3 0 415256216 0 0 33100247240169 6 11 0
10 2 0 0 6253253 23 6224241255164 0 5 0 @
60 0 4 0 32220228295255234112 28 0 217 0
0201 4 0 2A25235125517231 8 6160 0
0 0 4 0163 225 251 255 229 120 000 011 0 0
0 0 2016225255254 255126 6 0 10 14 6 0 @ 9 0
I T922255 141 66255245189 7 8 b5 06 00
21237 9% 0 6725125144 0 8 b7 0 61 0
125255141 0 §7 244255208 3 0 013 0 1 0 1 0 @
M5 2482811623555141 34 011 0 1 0 0 0 1 3 0
BT M625520 21 1 01 60 6 2 40 0 0
6 23112 157 114 32 b o0 2 8 07 0090
0 ¢ 00000 00000000000

Sekil 3.4. Sekiz rakaminin matris formu [29].

Konvolusyonel filtreler kullanmak yerine 5x5 boyutundaki bir gorunti vektor
formuna doniistiiriilerek, 25 giris degeri ile bir MLP egitilebilir, sonrasinda, test verisi
Uzerinde tahminler yapilabilir, hatta, oldukga basarili sonuglar elde edilebilir. Fakat,
aradigimiz Gzellikler, goriintiiniin farkli bolgelerinde yer aliyorsa, o zaman, tahmin
degerleri oldukca diisecektir. Ayrica 25 girig degeri i¢in oldukc¢a kisa zamanda kestirim
yapabilen makineler, goriintii boyutu arttikga yetersiz kalmaya baslayacaktir. Bu
Onermenin yerine, goriinti 3x3 boyutunda bir filtre ile taranirsa ve gerekli garpma +
toplama islemleri gergeklestirilirse, hem goriintiiniin farkli yerlerinde bulunan
ozelliklerde cikarilabilmis olacak, hem de boyut azaltilabilecektir. Operasyonun

sonunda elimizde 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve 3x3 boyutunda bir ozellik haritast

(feature map, activation map, convolved feature) olusacaktir (Sekil 3.5).
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Sekil 3.5. Konvoliisyon operasyonu ve sonrasinda elde edilen 6zellik haritas1 [30].

Gercek dunyadan bir drnek verirsek bir deve goriintiisiiniin, farkli filtrelerle nasil

ozellik ¢ikarimi yapildigi asagidaki sekilde goriilebilir (Sekil 3.6).

Operation Filter Convolved
Image
0 0 0
Identity 010
00 0
1 0 -1
0 0 0
-1 0 1
0 1 0
Edge detection 1 -4 1
0o 1 0
-1 -1 -1
-1 8§ -1
1 -1 -1
0 -1 0
Sharpen -1 5 -1
0 -1 0
x 1
Box blur 1
=11 1 1
(normalized) 9
[l 11 ]
G ian bl 1 ey
e i
ox|
s 121

Sekil 3.6. Bir deve goriintiisiiniin ¢esitli filtrelerle 6zellik ¢ikarimi [30].
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Konvoliisyonel operasyonun nasil isledigine dair bir bagka ornekte Sekil 3.7°de

gorulebilir.

Sekil 3.7. 1ki farkl: filtre ile 6zellik ¢ikarimi [31].

Goriildugi iizere iki farkl filtre goriintii lizerinde gezerken, iki farkli 6zellik haritasi
ortaya ¢ikarmistir. CNN’nin en giizel yanlarindan bir tanesi de bu filtrelerin sahip
oldugu degerlerin, egitim silirecinde ag tarafindan 6grenilmesidir. Yani; ag en iyi

sonuca ulasabilecegi filtreleri kendisi belirleyecektir.

Bir 6zellik haritasi {i¢ parametre tarafindan kontrol edilmektedir. Bunlar;

o Derinlik: Bir katmanin kag filtre i¢erdigini belirtir.

e Adim (stride): Goruntu uzerinde ilerleyen filtrenin kag piksel atlayarak tarama
yapacagini gosterir.

o Sifir-dolgulama (zero-padding): Konvoliisyon islemi boyut azaltmaya neden
oldugundan, bunu engellemek icin ‘0’ lardan olusan bir kenar eklenir. Boylece
kenarlardaki 6nemli niceliklerin de ag tarafindan 6grenilebilmesi saglanir (Sekil
3.8).
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0 0 0 Kernel Matrix

100 | 97 | 9% 0 -1 0 320
103 | 101 | 102 -1 5 -1
0 |101 98 [ 104|102 | 100 0 -1 o

0 99 | 101 | 106 | 104 | 99

Image Matrix 0+0+0+-1+0+0 Output Matrix
+0+—-1+105+5+102+—1
+0*0+103+—-1+99+0 =320

Convolution with horizontal and
vertical strides = 1

Sekil 3.8. Stride ve zero-paddding [32].
Dogrusal-Olmama (Non-Linear)

Bilindigi tizere aktivasyon fonksiyonlari giris degerleri ve agirliklarin ¢arpimiyla gelen
degerlerin toplamni, belirli bir aralikta ifade etmeye yarar. Ornegin; sigmoid
fonksiyonu sonug ne olursa olsun ilgili degeri [0,1] araliginda normalize eder. Boylece
bir néronun tirettigi ¢ikis degeri elde edilmis olur. Fakat, sigmoid fonksiyonu tiirevi
alimip giincellemeler yapildik¢a, 0’a dogru ¢ok hizli bir sekilde yaklasir (vanishing
gradient problem). Bu da agn iirettigi sonuglarin giderek kotiilesmesi anlamina gelir.
DL modellerinde bu problemin iistesinden gelebilmek adina ReLU aktivasyon
fonksiyonu tiretilmistir [33]. Bu fonksiyon sadece ‘0’ veya pozitif bir deger Uretir
g(z) =max(0,x) . Eger sonug¢ negatif ise degerleri ‘0’ olarak, pozitif ise oldugu gibi

gecirir. ReLU isleminden gegirilmis bir 6zellik haritas1 asagidaki gibidir (Sekil 3.9).

Input Feature Map Rectified Feature Map

T. 1“'\ ’
white )posiﬁ\"/e values | Only non-negative valqe!

Sekil 3.9. ReLU operasyon [34].
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Alt-Ornekleme (Pooling)

Alt-6rnekleme katmani her bir aktivasyon haritasinin (6zellik haritasi) boyutunu
azaltmak icin kullanilir. BOylece en degerli veriler alinarak, nispeten daha az
parametre ile egitim yapilmasini miimkiin kilar, bu da egitim verilerinin

ezberlenmesini engeller (Sekil 3.10).

20 30
112 37
121201 30| O T
8 [12] 2
; 70| 37| 4 Average pooling
112/100] 25| 12 13 8
79/ 20!

Sekil 3.10. Alt-6rnekleme operasyonu [9].

Alt-6rnekleme islemi uygulandiktan sonra aktivasyon haritasi su sekilde goziikecektir

(Sekil 3.11).

1 - o .
5

Only non-negative valy

Rectified Feature Map

Sekil 3.11. Alt-6rnekleme islemi sonrasi 6zellik haritasi [34].
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Tam Bagh Katman

Bu katman ise tam anlamiyla bir MLP olarak c¢alismaktadir. Son konvoliisyonel
katmanin sahip oldugu degerler vektorlestirilerek, istenilen sayida gizli katmana ve
norona baglanir. Konvoliisyonel agin en sonunda ise siniflandirma isleminin iiretmesi

gereken sinif sayisi kadar ndrondan olusan bir softmax katmani bulunur bu katman,

giris degeri olarak verilen goriintii i¢in ilgili olasilik degerlerini hesaplar.

Tiim bu nicelikleri bir arada bulunduran 6rnek bir ag sekildeki gibidir (Sekil 3.12). Bir
konvoliisyonel ag girig olarak {i¢ boyutlu olarak aldig1 goriintiiyii, tiim néronlart {ig

boyutlu olarak siralayarak (genislik, yiikseklik, derinlik) bir katmanda yer alacak hale

getirir (Sekil 3.13).

| convalution layer |

sub-sampling layer |

convelution layer

Sekil 3.12. Bir CNN 6rnegi [35].
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Sekil 3.13. Konvoliisyon katmaninin detayli gosterimi [36].
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3.4.1.2. Konvoliisyonel Aglarin Egitim Siireci

Daha once bahsedildigi lizere konvoliisyon ve alt-6rnekleme katmanlar1 goériintiiden
ozellik ¢ikarimi amaciyla, tam bagli katmanlar ise siniflandirma amaciyla
kullanilmaktadir. Ornegin, bir CNN mimarisine giris olarak verilen bir bot gorintisi
icin agdan bir tahmin degeri liretmesini etmesini istedigimizde, agimizin siniflandirma

katmaninin asagidaki gibi bir tahminde bulundugunu varsayalim (Sekil 3.14).

o QGiris goriintiisii: Bot

e Hedef Vektor: [0, 0,1, 0]

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions

+ RelU + RelU Connected Connéctéd
1 Dog (0}
L ll— [P ——— 4
1 ) -
= — Ir cat (0)
u (m] I %q% Boat (1)
—— u - 1= ., gird (0}
—o| W] ot e %
Feature Extraction from Image Classification

Sekil 3.14. Ornek bir siniflandirict [30].

O zaman agin gerceklestirecegi egitim siireci asagidaki gibi olacaktir.

e Tiim filtrelerin sahip oldugu parametrelere (agirliklar), rastgele ilk degerleri
verilir.

e Ag gorilintiiyii isleyerek ileri beslemeyi gergeklestirir ve sonucunda her sinif igin
bir olasilik degeri tretir.
o Ornegin, bot i¢in [0.2, 0.4, 0.1, 0.3] degerlerini iiretmis olsun.
o Agirliklar rastgele oldugundan ilk goriintii i¢in olusturulacak tahmin degerleri

de rastgele olacaktir.

e Toplam hata hesaplanir (tUm siniflar icin tiretilen degerlerin toplanmasi ile elde
edilir).

E=%Z(tp—yp)2 (3.1)
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e Geri yayilim algoritmasi ile hatanin agirliklara gore tiirevleri hesaplanir ve
kullanilan optimizasyon algoritmasina gore (6r; SGD) agirliklar ve diger
parametreler guncellenir.

o Agirliklar toplam hataya yaptig1 katki oraninda giincellenmektedir.

o Ormegin yeni siniflandirma vektdriimiiz [0.1, 0.1, 0.7, 0.1] olursa bunun
hedef vektore [0, 0,1, 0] olduk¢a yakin oldugu yani agm siniflandirmay1
basardig1 kabul edilir.

o Filtre sayis, filtre boyutu, agin mimarisi agin egitiminin baginda belirlenir ve
egitim sirasinda degismez. Giincellenen nicelikler filtre matrisi ve baglanti
agirliklardir.

e Tiim goriintiiler igin 2 ve 4 arasindaki islemler tekrar edilir [30].

Geri Yayihim Siireci

Konvoliisyonel sinir aglarinda gerceklesen geri yayilim islemi MLP’lerdeki siirecin

neredeyse aynisidir.

Sekil 3.15. MLP de geri yayilim [37].

Bilindigi tlizere, bir MLP’de agirliklar gilincellenirken aktivasyon fonksiyonu olarak
secilen fonksiyonun tiirevi kullanilarak, genel hatanin ¢ikis degerine gore tlirevi alinir.
Daha sonra bu deltalar (¢) kullanilarak agin giris katmanina kadar tiim agirliklarin

giincellenmesi saglanir (Sekil 3.15).
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Konvoliisyonel aglarda yapi olarak MLP’lere benzerler, fakat CNN’de tiim ndronlar
bir sonraki katmana tam bagl degildir. Kullanilan filtrelerden dolay1, belli noronlara
bagl agirliklarin, belli néronlara baglanmasi s6z konusudur (weight sharing, local

connectivity) (Sekil 3.16).

connections cutting weights sharing

Sekil 3.16. Standart bir MLP ve CNN [37].

Sekilde goriildiigii iizere CNN aglarinda bulunan parametre paylasimi ve yerel
baglanti Ozelliklerinden dolay1, dokuz norondan olusan katmandan, bir sonraki
katmanda bulunan néronlara dokuz degil dort agirlik baglanmistir. Burada agirlik
olarak tanimladigimiz nicelikler filtre degerleridir. Filtre degerlerine gore ileri besleme

slirecinde agin baglantilarinin olusumu bir sonraki sekildeki gibidir (Sekil 3.17).

Sekil 3.17. CNN de ileri besleme sireci [37].
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Yukaridaki 6rnekte, konvoliisyon isleminden sonra elde edilen ikinci katman ¢ikis
katmanina tam baglanmistir. Konvoliisyon isleminden sonra alt-6rnekleme katmanina

baglanan bir model iginse asagidaki sekil incelenebilir (Sekil 3.18).

H-2- = .

Input
Feature
Map

Kernel Conv. Pool

Sekil 3.18. Bir konvolusyon ve alt-6rnekleme katmaninin MLP olarak sunumu [38].

Konvoliisyon isleminden sonra elde edilen 6zellik haritasinda 1x2 maksimum alt-

ornekleme islemi gergeklestirildiginde, ilgili iki nérondan elde edilen en yiiksek deger
secilecek ve sonu¢ olarak 3x3 boyutundaki gorinti 2x1 boyutunda ifade
edilebilecektir. Tipki, MLP gibi, agda geri yayilim yaparken hatay1 direkt olarak
agirliklar iizerine yayarak islem yapmak miimkiin degildir. Bunun i¢in zincir kurali
kullanilarak tiretilen ¢ikislarin toplam hatas1 hesaplanir, hesaplanan tirevlerden

faydalanilarak hata adim adim geriye dogru yayilir.

Hata geriye yayilirken bir 6nceki katmanin ¢ikis degerleri de sadece ilgili agirliklarin
degerleri kullanilarak gincellenecektir (Sekil 3.19). Giris olarak verilen goriintii
birden fazla kanalli ise, ya da birden fazla filtre kullaniyorsak o zaman gizli katman da
birden fazla boyuttan olusacaktir. Bunun MLP olarak gosterilisi asagidaki gibidir
(Sekil 3.20).
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Sekil 3.20. Cok boyutlu CNN katmani [39].



Tamamlanan egitim sonrasinda, modele yeni (daha 6nce gormedigi) bir goriintii
gosterildiginde, goriintii ag lizerinde bir ileri besleme siirecinden gegecek ve her bir

sinif i¢in bir sonug liretilecektir.
3.4.1.3. Konvoliisyon Ag Katmanlarinin Gorsellestirilmesi

Genel olarak, “katman sayimiz ne kadar fazla ise 6grenilecek ozelliklerin sayist da o
Olgiide artmaktadr” denilebilir. Mesela CNN, bir goriintii simiflandirmada, ilk
katmanda ham veriden kenar ozelliklerini 6grenirken, sonraki katmanda bu kenar
Ozelliklerini kullanarak sekilleri, daha sonra da bu sekillerden daha karmasik
ozelliklerin ¢ikarimlarini yapabilmektedirler. Asagidaki iki 6rnekte bir araba ve insan

yiiziiniin konvoliisyonel aglar ile sunumu goriilebilir (Sekil 3.21, Sekil 3.22).
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Sekil 3.22. Bir insan yiiziiniin CNN ile 6zellik ¢ikarimi [40].
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Adam Harley tarafindan MNIST [41] veri seti lizerinde gergeklestirilen ve “CNN
Ozellik haritalarinin nasil olustugu” nu gosteren gorsel sunumu daha yakindan
incelersek, CNN’in her bir katmanda 6grenmeyi nasil gergeklestirdigini daha net

anlamamiz miimkiin olabilir (Sekil 3.23).

Output
Layer
FC
Layer 2
FC
Layer 1

+ Convolution
Layer 2

Convolution
Layer 1

Pooling
Layer 1

Convolution

Output Layer

FC Layer 2

FC Layer 1

Sekil 3.23. MNIST veri setinin CNN katmanlarinda gorsellestirilmesi, a) Tim ag, b)
konvollsyon ve alt-6rnekleme, c¢) tam bagl katman [42].

Sekilde 8 rakaminin CNN katmanlari ile 6grenilme siireci goriilmektedir. 32x32

boyutlarindaki gri-tonlanmis goriintii 5x5 boyutunda alt: tane filtre ile taranarak alt:
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farkli aktivasyon haritasi olusturulmustur. Her bir filtrenin farkli bir 6zellik haritasi
ortaya cikarttigi gortlebilir. Daha sonra 2x2 boyutundaki filtreler ile alt-6rnekleme
islemi gergeklestirilerek, alfi filtre Uzerindeki verilerden en parlak olanlar, yani;

maksimum degerler alinarak boyut azaltma gerceklestirilmistir.

Ayni islemler bir kez daha gerceklestirilerek bu sefer goriintiiniin daha karmasik
kisimlar ortaya ¢ikarilmistir. En sonunda vektorlestirme islemi gerceklestirilmis ve de

8 sayisini ifade eden vektor sunumu elde edilmistir.

120 ve 100 diigiimden olusan iki katmandaki aktivasyon degerlerinin ortaya ¢ikaracagi
sonug sayesinde, giris degerinin [0—9] arasindaki hangi rakama karsilik gelecegi

hakkinda tahmin yapilmaktadir.

3.4.2. Diger Yontemler

CNN’i 6zel kilan mimaride yer alan konvolisyon operasyonudur. Bu operasyon
sayesinde verilerdeki anlamli ifadeler egitilecek parametre sayist azaltilarak
cikarilabilmektedir. Agirlik paylasimi ve yerel baglanti gibi 6zellikleri sayesinde
veriyi hiyerarsik olarak sunabilme yetenegine sahiptirler. Bu gibi avantajlari sayesinde
konvoliisyonel operasyonlari barindiran ama farkli amaglar igin kullanilan (nesne
tespiti, segmentasyon) modeller elde etmek mimkin olmustur (6r: R-CNN (Bolge
tabanli-CNN) ve FCNN (Tam-CNN)) [28]. Diger yandan literatiirde farkli sinir ag1
mimarilerini de gézlemlemek miimkiindiir (6r: ResNET (Artik Aglar)) [43].

DL alaninda siklikla kullanilan yontemlerden bir tanesi de transfer 6grenmedir. Fakat

bu konu tezin besinci boliimiinde derinlemesine ele alinacaktir.

Bir sonraki bolimde, CNN yontemindeki sorunlar ve yeni bir DL yéntemi olan Kapsiil
Aglarmin bu problemlerin iistesinden nasil gelebildigi anlatilacaktir. Ayn1 zamanda
bir sonraki b6lim WBC smiflandirilmasinda kullanilacak modeli, elde edilen
sonuglari, diger yontemlerle kiyaslamalari ve ¢alismadan elde edilen kazanimlar1 da

icermektedir.
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BOLUM 4

BEYAZ KAN HUCRELERININ KAPSUL AGLARI iLE
SINIFLANDIRILMASI

Daha once de bahsedildigi lizere WBC alt-tiplerinin dogru ve hizli bir sekilde
siniflandirilmasi, kisinin sahip oldugu veya olabilecegi kan hastaliklarinin tespitinde
oldukea biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu sebepten dolayi literatiirde konu ile ilgili bir¢ok
calisma gozlemlemek mevcuttur. Bu ¢alismalar siniflandirma asamasinda kullanilan
yonteme gore klasik makine 6grenmesi Ve derin dgrenme olarak iki baslik altinda

incelenecektir.

4.1. BEYAZ KAN HUCRELERININ SINIFLANDIRILMASI ALANINDA
YAPILMIS CALISMALAR

4.1.1. Klasik Makine (")grenmesi Yontemleri Kullamlarak Gergeklestirilen

Calismalar

Bu bolimde, 2004-2014 yillar1 arasinda, ML yontemleri kullanilarak gergeklestirilen
calismalardan bazilarini gézlemek miimkiindiir. Caligmalar, analiz sirasinda kullanilan

yontemler ve ¢alisma sonunda elde edilen kazanimlar agisindan degerlendirilmistir.

2004 yilinda V. Piuri ve F. Scotti, hucrelerin morfolojik 6zelliklerini kullanarak 6zellik
¢ikarimi yapmuislar, siniflandirma asamasinda ise k - En Yakin Komsu (KNN) ve ANN
yontemleri ile 113 goriintiiden olusan bir WBC veri seti Uzerinde testler
gerceklestirmislerdir. Calismalarinin sonunda ANN yonteminin oldukga yliksek bagari

degerine ulastigini gostermislerdir [44].

2005 yi1linda H. Ramoser vd. WBC’lerin tespiti ve siniflandirilmasi adina tam otomatik

bir model Onermislerdir. Goriintiiler iizerinde ¢esitli teknikler ile hiicrelerin
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segmentasyonunu gerceklestiren yazarlar, gorlintiilerden elde ettikleri ¢ikarimlari
kullanarak, SVM ile siniflandirma gergeklestirmislerdir. 1116 goriintii tizerinde %95
segmentasyon basaris1 gdzlemleyen yazarlar, siiflandirma basarisinin ise %75-%99

arasinda degisen degerlere ulastigini belirtmislerdir [45].

N. Theera-Umpon yaptig1 ¢alismada Fuzzy C-means algoritmasi ve matematiksel
morfoloji ile hiicreleri segmente eden bir model Onermistir. Otomatik olarak
segmentasyonu gergeklestirilen hiicreleri daha sonra ANN ile smiflandiran yazar,
egitim verileri lizerindeki basarty1 %70,74 test verileri lizerindeki basariy1 ise %65,59

olarak rapor etmistir [46].

2006 yilinda S. Mréi¢ ve N. Jorgovanovic WBC’lerin yiiksek dogrulukla
siiflandirilabilmesi adina, sahip olduklar1 veri setindeki goriintiileri 6ncelikle RGB
renk formatindan gri seviyesine indirgemisler, daha sonra ise gortinttlerdeki boyama
proseduriinden kaynaklanan guriltiileri temizlemislerdir. Threshold (esikleme)
yontemi sayesinde hiicrelerin belirginlesmesini saglayan yazarlar, Gaussian kernel ile
hiicrelerin genel goriintiiden ayristirilmasini saglamislardir. Elde edilen goriintiilerde
morfolojik analizler gerceklestirerek elde edilen 6zellikler ile ANN egiten yazarlar,
siniflandirma sonunda elde ettikleri basar1 oraninin %86’nin iizerinde oldugunu

gostermislerdir [47].

2010 yilinda ise, J. M. Ramirez-Cortes vd. gerceklestirdikleri ¢alismada hiicrelerin
morfolojik 6zelliklerini kullanarak 6zellik vektorleri elde etmislerdir. Daha sonra bu
ozellik vektorleri ile dort farkl siniflandirici egitmislerdir: KNN, ANN, SVM ve MLP.
Testler sonrasinda en yliksek basarinin MLP tarafindan saglandigini belirtmislerdir

(%87,6) [48].

E. Xie vd. htcrelerin segmente edilmesi adina Poisson kismi diferansiyel denklemini
kullanmiglardir. Daha sonra hiicrelerin 6zelliklerini ¢ikaran arastirmacilar, yaptiklar
siniflandirmada  %75,5 ve %98,48 arasinda degisen dogruluk basarilarina

ulagmislardir [49].
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2011°de B. C. Ko vd. Gradient Vector Flow yontemi ile tespitini gerceklestirdikleri
WBC hiicrelerinin sekil, renk ve yapr gibi 6zelliklerini kullanarak 71 boyutlu bir
ozellik vektori elde etmislerdir. Egittikleri Rastgele Orman (RF) siniflandiricisindan
elde ettikleri sonuglar1 Cok Kkatmanli SVM ile kiyaslayan arastirmacilar, RF’nin bu
konuda ¢ok daha basarili oldugunu géstermislerdir [50].

S. H. Rezatofighi ve H. Soltanian-Zadeh periferik yayma gorintilerinde yer alan
WBC’lerin taninmasina yonelik yaptiklar1 ¢alismanin birinci asamasinda hiicrelerin
Gram-Schmidt ortogonalizasyonu ile segmentasyonunu gergeklestirmis, sonraki
asamada ise morfolojik ve yapisal Ozelliklerini kullanarak o6zellik ¢ikarimi
yapmislardir. Son asamada ise elde edilen 6zellik vektorlerini kullanarak onerilen
yontemin SVM ve ANN iizerindeki basarisini sorgulamislardir. Calisma sonunda

SVM’nin daha iyi sonuglar iirettigini gormiislerdir [51].

2012 yilinda N. Ramesh vd. hiicrelerin segmentasyonu i¢in, hiicrelerin renk ve
morfolojik 6zellikleri kullanan bir yontem 6nermislerdir. Yontemlerini 1938 goriintii
Uzerinde test eden vyazarlar, bunlardan 1804 tanesini dogru bir sekilde
ayristirabildiklerini belirtmislerdir. Segmentasyon sonrasinda elde ettikleri 6zellik
cikarimlarini kullanarak Linear Discriminant Analysis (Lineer Diskriminant Analiz)

gerceklestiren yazarlar %93,9 toplam dogruluga ulasmislardir [52].

J. V. Stadelman ve [. N. Spiridonov c¢alismalarinda hiicrelerin goriintiiden
ayristirtlmasini saglamak amaciyla, oncelikle orneklerin renk uzaymi HSV (Hue,
Saturation, Value)’ye cevirmisler, daha sonra, bir kenar tespit algoritmasi ve
morfolojik islemler ile o6zellik ¢ikarimi yapmislardir. AdaBoost algoritmasi ile

smiflandirma yapan modelin %90 tizerinde basar1 yakaladigini gostermislerdir [53].

2013 yilinda M. D. Joshi vd. Akut Losemi tespiti i¢in kullanilabilecek bir model
Onermislerdir, Hiicre tespiti asamasinda Otsu otomatik esikleme ve goriintli
zenginlestirme yontemlerini kullanmiglardir. Siniflandirma asamasinda ise KNN

kullanan yazarlar 108 veri {izerinde %93 dogruluk tespit etmislerdir [54].
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2014’te O. Sarrafzadeh vd. Fuzzy C-Means algoritmasini da igeren ¢esitli tekniklerle
hiicrelerin  ¢ekirdeklerinin arkaplandan ayristirilmasini  saglamis, sonrasinda,
hiicrelerin renk, geometrik ve yapisal Ozelliklerini barindiran bir  vektor
olusturmuslardir. Olusturulan vektor ile dort farkli SVM egitilmis (her sinif igin bir
SVM), modelin toplam basarist %95,95 olarak 6l¢tilmiistiir [55].

S. Nazlibilek vd. hiicrelerin otomatik olarak segmentasyonunu, sayilmasini, boyut
tespitini ve siiflandirmasini yapan bir model 6nermislerdir. Segmentasyon isleminin
akabinde, MLP kullanilarak siniflandirma gergeklestirmislerdir. Temel Bilesenler
Analizi (PCA) kullanilarak giris sayis1 azaltilmis vektor ile egittikleri MLP nin, PCA

kullanilmadan egitilen MLP’ye nazaran daha basarili oldugunu gostermislerdir [56].

Yine 2014 yilinda, M.-C. Su vd. WBC’lerin smiflandirilmas: adina kullanilabilecek
yeni bir segmentasyon algoritmasi dnermislerdir. HSI (Hue, Saturation, Intensity) renk
uzayma cevrilmis gorilintiilerde ayirict bolgelerin tespitini yapan algoritma, bu
bolgelerde morfolojik islemler gerceklestirmektedir. Segmentasyonu saglanan
hiicrelerden geometrik, renk ve doku o6zellikleri ¢ikartilmistir. Calisma sonunda bu

ozellikler ile egitilen MLP, 450 6rnek iizerinde %99,11 dogruluga ulasmistir [57].

ML  yontemleri  kullanilarak  gergeklestirilen  ¢aligmalar  incelendiginde
gbzlemlenebilecek ortak Ozellik, aragtirmacilarin verilerini oncelikle bir 6n-islem
siirecinden ge¢irmis olmalaridir. Caligmalar sonunda yiiksek basari oranlari elde
edilmis olsa dahi, bu siirecin farkli 6zelliklere sahip veri setleri i¢inde tekrarlanmasi
gerektigi unutulmamalidir. Diger yandan on-islem siirecinde yapilacak hatalarin da
simniflandirma bagarisini direkt etkileyebilecegi diisiiniildiigiinde, On-islem siirecine
ihtiyag duymadan medikal gorintilerin analizini gerceklestirebilecek yontemler bir

adim One ¢ikmaktadir.
Ozelikle gectigimiz son on yilda oldukca fazla calisilan bir konu oldugundan,

literatirde DL yoOntemleri ile WBC alt-tiplerinin smiflandirilmas1  konusunda

gerceklestirilmis yaymlar gormek miimkiindiir.
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4.1.2. Derin Ogrenme Yontemleri Kullanilarak Gergeklestirilen Cahsmalar

Bu boluimde 2013-2018 yillar1 arasinda gergeklestirilmis c¢alismalar verilmistir.
Calismalarda kullanilan yontemler, veri seti boyutlari, siniflandirma agsamasindan 6nce

gerceklestirilen On-islem siireci (varsa) ve ulasilan basari oranlar1 incelenmistir.

2013 yilinda M. Habibzadeh vd. diisiikk ¢Oziniirliikteki WBC’lerin tespiti ve
siniflandirilmasi i¢in bir model 6nermislerdir. Veri setlerinde yer alan 140 goriintiiniin
once segmentasyonunu gergeklestiren yazarlar, bu gorintilerin 115’1 ile SVM, kernel-
PCA SVM ve CNN egitmislerdir. Siniflandirici modellerini 25 6rnek {izerinde test
etmisler ve en yiiksek bagartyt CNN’de yakaladiklarini belirtmislerdir [58].

2017°de X. Li vd. CNN kullanarak hiperspektral goriintiilerde kan hiicresi
siiflandirmasi gergeklestirmislerdir. PCA ile 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirmisler ve
daha sonra 8 katmanli bir mimari kullanarak elde ettikleri sonuglari egitilen bir SVM
ile kiyaslamislardir. CNN’nin SVM’ye gore %30 oraninda daha basarili oldugunu
gostermislerdir [59].

D. Mundhra vd. preferik yayma goruntilerindeki WBC, kirmizi kan hiicresi (RBC) ve
plateletlerin otomatik olarak segmentasyonunu ve siiflandirmasini gergeklestiren bir
yontem onermislerdir. Oncelikle veri arttirrmi teknikleri sayesinde 6rnek sayilarmi
arttiran yazarlar, Onerdikler1 yontem ile WBC ¢ikarimmi %99,5 dogrulukla

saglayabilmislerdir [60].

W. Yu vd. ¢aligmalarinda transfer 6grenme ve ince-ayar (fine-tuning) yontemlerini
kullanarak WBC alt-tiplerinin siniflandirmasini gergeklestirmislerdir. Calismalarinin
sonunda, Kklasik yontemlere ve standart bir CNN’ye goére daha iyi sonuglar elde
etmiglerdir [61].

Yine 2017 yilinda J. W. Choi vd. tarafindan yapilan caligmada, mevcut 2174
gorilintiiyl veri arttirma teknikleri ile 48000 seviyesine ¢ikarilmistir. Renk kanallarinda
gerceklestirdikleri bazi donlisim ve normalizasyon islemlerinin akabinde

olusturduklart CNN mimarisinin %95,68 dogruluga ulastigini belirtmislerdir.
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A. L. Shahin vd. 2551 goriintii kullandiklar1 ¢alismada iki adimli bir siniflandirma
modeli dnermislerdir. Oncelikle veri setini bir én-isleme siirecinden gecirmisler, sonra
ise transfer 6grenme yontemi ile 6zellik ¢ikarimi gergeklestirmislerdir. Son olarak,
elde ettikleri 6zellik vektorleri ile bir SVM egitmislerdir. Basar1 oranlarini standart bir
CNN ile kiyaslayan yazarlar, onerdikleri modelin daha iyi sonuglar {irettigini

gostermislerdir [62].

J. Zhao vd. oncelikle goriintilerin renk kanallarin1 gri tonlamali olarak
doniistiirmiisler, daha sonra ise giiriiltiileri temizlemek adma bir 6n-iglem siireci
kullanmiglardir. Hiicrelerden ¢ikardiklar: 6zellikler ile bir SVM egitilmis bu sayede
bazofil, eozinofil ve diger hiicreler olarak ii¢ sinifli bir ayristirma saglamislardir
(bazofil ve eozinofil 6rnek sayilar1 yetersiz oldugundan dolay1). Akabinde CNN ile
diger hiicrelerin 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve RF algoritmasi araciligiyla notrofil,
lenfosit ve monosit siiflandirilmas gergeklestirmiglerdir. Calismalarin sonunda %70

ile %100 arasinda degisen siiflandirma basarilarina ulagsmislardir [63].

2018’de M. Habibzadeh vd. dort WBC alt-tipi i¢in bir smiflandirma
gerceklestirmislerdir. Orneklerini dn-islem (veri arttirma, ren kanali doniisiimleri, vs.)
slirecinden geciren arastirmacilar, 11200 gorintiiyii kullanarak ResNet ve Inception
[64] mimarileri egitmisler, 1244 goruntlyd ise test surecinde kullanmislardir. Calisma
sonunda %100’e varan basarilara ulasan yazarlar, en yliksek basartyt ResNET 50

mimarisi ile yakaladiklarini belirtmislerdir [65].

M. Jiang vd. ise oncelikle veri setlerini bir 6n-islem (veri arttirimi, PCA, vs.)
stirecinden gec¢irmis, daha sonra ise veri setlerini WBCNet adin1 verdikleri 33 katmanl
bir CNN mimarisi ile egitmislerdir. Calisma sonug¢larini diger mimariler ile kiyaslayan

yazarlar, kendi mimarilerinin daha iyi sonuglar tirettigini gostermislerdir [66].

G. Liang vd. ¢aligmalarinda CNN ve Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN) yontemlerini
birlestiren hibrit bir model kullanmiglardir. Veri arttirma teknikleri ile veri seti
boyutunu arttiran yazarlar, modelin CNN tarafinda transfer 6grenme ile Ozellik
cikarimi yapmuslardir. Veri setlerini RNN tarafinda ise Uzun Kisa-Vadeli Hafiza

(LSTM) yontemi ile egiten yazarlar, iki modelin drettigi 6zellik ¢ikarimlarini
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birlestirerek tiim ag1 tekrardan egitmislerdir. Veri setlerinde bazofil sayisi yetersiz
oldugundan, dort simifli bir modelleme yapilmis, ¢alisma sonunda onerdikleri hibrit

modelin standart CNN’ye nazaran daha basarili oldugunu iddia etmislerdir [67].

F. Qin vd. ¢alismalarinda derin artik (residual) aglar yonteminden faydalanan ve
Cell3Net olarak adlandirdiklart bir mimari ile WBC alt-tiplerinin siiflandirilmasini
saglamislardir. Olusturulan agin diger mimarilere oranla daha basarili oldugu

belirtmislerdir [68].

T. T. P. Thanh vd. ¢alismalarinda kan kanseri teshisi i¢in kullanilabilecek bir
siniflandirma modeli onermislerdir. Yedi katmanli bir CNN modeli kullanilmis ve

%396,6 basar1 elde edilmistir [69].

P. Tiwari vd. ¢alismalarinda CNN yonteminden faydalanmis ve WBC alt-tiplerini tek-
grantlli ve cok-graniillii olarak ikili simiflandirma yoluna gitmislerdir. Bazofil
hiicrelerini siniflandirma disinda tutan yazarlar, SVM ve Naive Bayes’e gore daha iyi

skorlar tiretmiglerdir [70].

L. H. S. Vogado vd. CNN tabanli ¢aligmalarinda transfer 6grenme yontemi ile 6zellik
cikarim1 gergeklestirmis, elde edilen ozellik vektorleri kullanilarak SVM ile
smiflandirma yapmuslardir. Ozellik vektérlerinin sahip oldugu eleman sayisini gain
ratio algoritmasi ile azaltmiglar ve en az parametre ile en 1yi sonuglara ulasmay1
hedeflemislerdir. Onerdikleri modelin en iyi sonuglara sahip oldugunun

gostermiglerdir [71].

Literatiirde de gozlemlenebilecegi tlizere DL ile yiliksek basar1 oranlarina ulasmak
miimkiin olsa da bu yOntemlerin egitim sirasinda yiiksek sayida verilere ihtiyac
duymasi, medikal goriintiilerle ¢alisan aragtirmacilar i¢in biiyiikk bir problem arz
etmektedir [8]. Bu sebepten dolay1 arastirmacilarin veri setlerinde veri arttirma
tekniklerinden faydalandigi, bu sayede veri sayisini yeterli seviye c¢ikarmaya
calistiklar1 gozlemlenmektedir. Fakat bu yontemlerin basariy1r sadece bir noktaya
kadar yiikseltebildigi, basarmmin daha da arttirilabilmesinin 6zgiin verilerle

saglanabilecegi bilinen bir gergektir [10].
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Ek olarak, yapilan ¢aligmalarda gézlemlendigi tizere, bazi arastirmacilar [61,62,65,71]
yetersiz veri problemiyle basa ¢ikabilmek adina transfer Ogrenme/ince-ayar
yontemlerinden faydalanirken, bir kismi ise [62,63,67,71] calismalarinda hibrit
modeller kullanmiglardir. Diger yandan DL yontemleri direkt goriintiiniin kendisinden
¢ikarimlar yapabilmesine ragmen, arastirmacilarin [58-60,63,65,66,68,69,72] basari
oranini arttirabilmek adina 6n-islem siireglerinden faydalandiklar1 goriilmiistiir. Diger
yandan veri setinin siniflarinda yer alan 6rneklerin yetersiz oldugu durumlarda, bazi
calismalarda [67,70] baz1 siniflarin egitime dahil edilmedigi gézlemlenmistir Cizelge
4.1.

Cizelge 4.1. Literatir 6zeti.

. Veriseti . . Simf Hibrit  Transfer Basan
Yazar (Yil) Yonteg Boyutu On-lslemg Azaltma Mimari Ogrenme Oram (%)
Habibzadeh vd. (2013) CNN 140 Var - - - 85,00
Choi vd. (2017) CNN 48.000 Var - - - 97,00
Li vd. (2017) PCA+CNN 24222 Var - - - 94,75
Mundhra vd. (2017) U-Net + CNN 17.340 Var - - - 98,00
Shanin vd. (2017) :r[ansfer 2.551 - - Var Var 96,00
Ogrenme

Yu vd. (2017) CNN 2.000 - - - Var 88,50
Zhao vd. (2017) SV'\f ;;'(__:NN 1.425 Var - Var - 92,80
Habibzadeh vd. (2018) nce-ayar 11.200 Var - - Var 100,00
Jiang vd. (2018) PCA + CNN 102.000 Var - - - 83,00

. TL +LSTM
Liang vd. (2018) (RNN) 12.444 - Var Var - 90,79
Qin vd. (2018) DRN 92.480 Var - - - 76,84
Thanh vd. (2018) CNN 1.188 Var - - - 96,60
Tiwari vd. (2018) CNN 13.000 - Var - - 88,00
Vogado vd. (2018) i ;ZSIA T 1268 - - Var Var 100,00

Sonug olarak, 6zellikle medikal gorintiilerde siklikla karsilasilan veri seti yetersizligi
ile basa c¢ikabilecek ve On-isleme siirecine ihtiya¢ duymayan bir model ihtiyaci
bulunmaktadir. Bir sonraki béliimde hem kiiciik veri setlerinde dahi bagarili sonuglara
ulasabilen, hem de DL ’nin sagladig1 avantajlardan faydalanilmasini saglayan Kapsiil
Aglar1 tanitilacaktir. Ama 6ncesinde, DL ve CNN yonteminin sahip oldugu genel ve

yapisal problemler incelenecektir.
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4.2. DERIN OGRENMEDEKIi PROBLEMLER

Sahip olunan genel bilgiler ve incelenen literatiir dogrultusunda, tezin bu asamasina

kadar yapilan ¢ikarimlar 6zetlenirse;

Medikal goriintii isleme zordur. CUnku;

Medikal goriintiilerde saglikli bir analiz gergeklestirilebilmesi i¢in gereken veri
sayisina ulasmak gerek etik nedenlerden gerekse medikal cihazlardan gorintu
elde etme slreci maliyetli oldugundan oldukga zor bir siiregtir.

Bir diger problem olan dengesiz veri seti probleminden bahsetmek gerekirse;
beyinde spesifik bir lezyonun var olup olmadigini tespit eden bir sistem
gelistirilmek istendiginde, o lezyonun bulunmadigi goriintiilerden yiizlerce
bulmak miimkiinken, lezyonun var oldugu goriintiilerden belki de birkag tane
edinilebilecektir.

Goriintiilerde segmentasyon veya siniflandirilma gergeklestirilecekse, verilerin
bir dn-islem siirecinden gegirilmesi gerekmektedir. Bu siire¢ olduk¢a zaman
alicidir. Diger yandan, bu siiregte yapilacak hatalar yiiziinden tim modelin
olumsuz etkilenmesi ihtimali vardir. Kisaca, “yanlis segmentasyon”, “yanlis
ozellik vektorii” olusumuna yol agar. Bu da “yanlis siniflandirma” anlamina

gelir.

DL bu problemlerin (stesinden gelebilir. CUnkd;

Veri arttirma sayesinde yetersiz veri probleminin iistesinden gelinebilir.
Ust-6rnekleme ve alt-ornekleme sayesinde dengesiz veri seti sorununun
ustesinden gelinebilir.

On-isleme siireci gerektirmediginden daha hizli ve on-isleme siirecindeki
hatadan etkilenmeyen bir sistem gelistirilebilir.

Diger yandan transfer 6grenme sayesinde daha once yliksek boyutlu veriler
tizerinde basarili bir modelleme gerceklestiren bir sistemin yetenekleri
kullanilarak, diisiik boyutlu veri setlerinde de basarili sonuglara ulagmak

mUmkain olabilmektedir.
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Fakat DL y6ntemlerinin de bazi1 problemleri mevcuttur. Bunlar;

e DL yontemlerinin basarisi kullanilan veri setinin boyutuyla dogru orantili olarak
artmaktadir. Veri seti ne kadar fazla 6rnege sahip ise model o kadar fazla ¢ikarim
gerceklestirecek ve o oranda bir genellestirme yetenegine sahip olacaktir.

e Veri arttirma teknikleri ile 6rnek sayisi arttirilabilse de Uretilen 6rnekler mevcut
goriintiilerin farkli varyasyonlarindaki kopyalari oldugundan basari oranlar1 belli
bir noktaya kadar yiikselebilecektir. Dolayisiyla, siniflar arasinda ayrim yapmayi
saglayacak 0zgiin verilere ihtiya¢ duyulmaktadir.

e Diger yandan bilgisayarli gorii gorevleri lizerinde ¢alisan DL yontemleri bazi

yapisal problemlere sahiptir.

Kapsil Aglar1 bu ii¢ problemin de iistesinden gelinebilmesinde efektif bir sekilde
kullanilabilecek bir yontemdir. Bu yontemin nasil ¢alistigi derinlemesine anlatilmadan
Once, bilgisayarl goriide oldukea basarili bir sekilde kullanilan CNN yonteminin sahip

oldugu yapisal problemler incelenecektir.

4.2.1. CNN Yonteminin Sahip Oldugu Problemler

CNN yontemi konvoliisyonel operasyonlar araciliiyla verilerin nitelikli 6zelliklerini
c¢ikarmada ve bu ozellikleri 6zetleme de oldukca basarili olsa da temel olarak {i¢
onemli probleme sahiptir. Bu problemler sebebiyle CNN modeli bazi 6nemli
ozellikleri aktaramamakta ve veri kayb1 yaganmaktadir. Bunlar:

e Yer degistirme degismezligi (translational invariance),

e Bakis agis1 degismezligi (viewpoint invariance),

e Maksimum havuzlama (max-pool) yiiziinden yasanan veri kaybidir [73].

Yer degistirme degismezligi bilgisayar grafiklerinde kullanilan bir terimdir [74]. Eger
basarili bir modelleme gergeklestirmek isteniyorsa giriste kullanilan verinin lizerinde
yapilacak dontistimsel degisikliklerin ¢ikisi degistirmemesi beklenir. Yani bir “esitlik™

durumuna ihtiyag vardir.

Sekil 4.1’de goriildiigii lizere bir insan yiliziinde mevcut olan agiz ve géz olmasi

gereken yerlerde bulunmamasina ragmen CNN tarafindan insan olarak algilanmustir.
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Ciinkii model bir ylizde iki gbz, bir burun ve bir agiz bulunmasi gerektigini

Ogrenmistir. Bu 6zelliklerin nerede oldugu veya hiyerarsisiyle ilgilenmemistir.

' \

A 1 A 1

person person

Sekil 4.1. CNN’deki yer degistirme degismezligi problemi [75].

Bakus agisi degismezligi ise giriste yapilacak a¢1 degisimlerinin ¢ikisi etkilememesi
durumudur [74]. Fakat, gorintiiniin farkli rotasyonlardaki halleri CNN tarafindan
yanlis algilanmaktadir. Bu asamada goriintiiyii tanimlayacak modelin, giris verisinde
yapilan rotasyona gore ¢ikista da ilgili rotasyonu gergeklestirmesi ve goriintiiyli dogru
simiflandirmasi1 gerekmektedir. Fakat Sekil 4.2°de de goriilebilecegi lizere goriintii
180° derece dondiirildiiginde CNN, yilizdeki organlarin hiyerarsisi ile

ilgilenmediginden, siyah saglara odaklanmis ve goriintilyli komiir olarak algilamistir.

coal black color

Sekil 4.2. CNN’deki bakis agist degismezligi problemi [75].

G. Hinton CNN modelinde kullanilan havuzlama operasyonunu su cilimle ile
tanimlamistir: “CNN ’de havuzlama operasyonunu kullanmak biiyiik bir hatayds, fakat,
bu islemin bu kadar iyi ¢alismast ise tam bir felaket oldu” [76].

Bilindigi tizere, CNN’de konvoliisyon operasyonlari akabinde elde edilen 6zellik

haritalar1 bir alt-6rnekleme (havuzlama) operasyonundan gecirilerek, modele hem yer
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degistirme degismezligi kazandirilmaya ¢alisilir hem de egitim parametresi sayis1 yari-
yartya azaltilir (Sekil 4.3). Fakat daha 6nce de bahsedildigi lizere, havuzlama islemi
yer degistirme degismezligi ve bakis acis1 degismezligini sunmakta yetersiz
kalmaktadir [73]. Bu operasyonun bir diger handikabi ise piksellerde saklanan bazi
onemli 6zelliklerin kaybina neden olmaktadir. Medikal gorintulerde her bir pikselin
olduk¢a Onemli oldugu distiniildigiinde, kaybin biyiikligi ¢ok daha yiksek

olabilmektedir.

Sekil 4.3. Maksimum havuzlama islemi [77].

4.3. KAPSUL AGLARI

ML, insanlarin sahip oldugu bazi yeteneklerin bilgisayarlara kazandirilmasi olarak
tanimlanabilir. Boylece makineler de insanlar gibi 6grenebilir ve 6grendikleri bilgileri
kullanarak yeni verileri yorumlayabilirler. Ornegin, ANN, insan beyninde bulunan
noronlarin birbirleriyle iliskisinin incelenmesiyle ve biyolojik sinir yapisinin taklit
edilmesiyle elde edilmistir. Bilgisayarli gorii problemlerinde kullanilan DL
yontemlerinin ¢aligma prensipleri de insan ve hayvan beyninin gorsel korteksinde

goriintiilerin islenme siirecini taklit etmek tizere dizayn edilmistir.

Riesenhuber ve Poggio tarafindan 1999 yilinda gergeklestirilen calismada insan
beyninin gorintiileri nasil analiz ettigi HMAX modeli ile agiklanmaya calisilmistir
[78]. Sekil 4.4-a’da goriildiigi tizere, gorsel korteksin ilk katmanlarinda reseptif alan
tarafindan algilanan goriintiden, temel O6zellik ¢ikarimlart gerceklestirilmektedir.
Daha sonra bu 0Ozellikler sonraki katmanlara aktarilir ve daha karmasik 6zelliklere
odaklanilir. Katmanlar arasinda gerceklestirilen maksimum havuzlama benzeri
operasyonlar araciligiyla da benzer oOzellikler 6zetlenir ve karmasiklik arttirilir.

Boylece, goriintiiniin beyinde hiyerarsik olarak sunumu gergeklestirilir ve goriintiiniin
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smift tamimlanir. Fakat, beyin tarafindan goriintii islenirken miikemmel ¢alisan bu
sistem, is bilgisayarlar tarafindan modellenmeye gelince daha 6nce de bahsedilen

problemler ortaya ¢ikmaktadir.

(a) y ‘Z (b)
T pooling
Classification "%—-';\{-'
units K >feature maps
: & processing
stage k+1
feedforward
connections
ese
individual
- unit
processing /
stage k lateral
Vi /V2 connections

Sekil 4.4. a) HMAX modeli ve b) gorsel korteksin hiyerarsik modeli [79].

1979 yilinda Hubel ve Wiesel tarafindan yayinlanan ¢alismada ise beynin sahip oldugu
farkl1 bir 6zellikten bahsedilmistir: hiper kolonlar. Beynin gorsel korteksinde yer alan
ve her biri yaklasik 80-120 noron iceren mikro kolonlar bulunmaktadir. Bu kolonlar
aym reseptif alan1 kullanir ve beyne gelen goriintiiden c¢ikarimlar gerceklestirirler.
Mikro kolonlar ayni tip ¢ikarimlar gergeklestirirken, bir cok mikro kolonun bir araya
gelmesiyle olusan hiper kolonlar (Sekil 4.4-b) ise gorintlden ¢ikarimi gergeklestiren

tim 6zellikleri barindirir [80].

Kapsil Aglari da CNN’nin sahip oldugu problemlerin iistesinden gelebilmek adina,
gorsel korteksin sahip oldugu bu ozelligi taklit eder ve gorintuntn Ozelliklerini

hiyerarsik bir diizende temsil etmeye ¢alisir. Bu amacla objeleri ve objeleri olusturan
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pargalarin uzaysal iliskilerini poz matrislerinde (geviri ve doniisiim matrisleri) saklar.
Daha sonra bu bilgileri kullanarak, objeyi yeniden insa etmeye calisir. Boylece objenin
acis1, konumu gibi 6zellikleri degisse dahi objeyi dogru bir sekilde tanimlayabilme
yetenegine sahip olur (ters grafik) [81].

G. Hinton bu tip bir modelin olugturulmasi ile ilgili fikirlere 1981 [82] yilindan itibaren
sahip olsa da bu fikirleri ger¢cek diinya problemlerinde test edebilmesi 2011 yilim
bulmustur [83]. Bunun sebebi ise Kapsiil Aglarmin oldukga yiiksek egitim
parametresine sahip olmasindan dolayi, islem giicii yiiksek makinelere ihtiyac

duyulmasidir.

Ilerleyen béliimlerde Kapsiil Aglarmin sahip oldugu dzellikler, problemleri ¢dzerken

yaptig1 varsayimlar ve arka planda gerceklestirdigi hesaplamalar goriilebilir.

4.3.1. Hiyerarsik Sunum

Bir onceki boliimde verildigi {izere insan beyni goriintiileri, gorlintiiyli olusturan
parcalarin hiyerarsik bir diizende sunulmasi sayesinde tanimaktadir. Ciinkii, her bir
obje, daha kiigiik objelerin bir araya gelmesi sayesinde olusmaktadir. Ornegin, bir
agac: govde, ta¢ ve kokten olusur. Tag ad1 verilen boliimde de dallar ve yapraklar yer
alir (Sekil 4.5). Objeyi ve objenin boliimlerini olusturan bu pargalar belli bir hiyerarsik
diizendedir.

tree
€ Trunk crown trunk roots
(top) (mid) (bottom)

Roots
leaves branches

Sekil 4.5. Agacin hiyerarsik sunumu [84].

Bir obje gordiigiimiizde beyin bazi sabit noktalar olusturur ve bu noktalara gore objeyi

olusturan kisimlarin pozisyonunu tutarak objeyi tanir. Béylece beynimiz her bir detay
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ile derinlemesine ilgilenmeden, sadece dallar ve yapraklar ile objede bir st b6lim
oldugunu fark edebilir. Bu gibi hiyerarsik bilgiler sayesinde de objenin bir agag¢ oldugu

tahmin edilebilmektedir.
4.3.2. Bakis Acis1 Degismezligi (Invariance)

CNN ozellik ¢ikariminda iyi olsa da perspektif, boyut, oryantasyon gibi uzaysal
iliskileri ¢ikarmada yetersizdir. Ornegin Sekil 4.6-a’da gorilen yiiz 6rnegi CNN
modelini kolayca kandirabilir. Basit bir CNN modeli burun, géz ve agiz gibi
Ozelliklerin basarili bir sekilde ¢ikarimini saglasa da yiizii tespit eden ndronu yanlis bir
sekilde aktive edecektir. Uzaysal oryantasyon ve boyut olmadan, yiizii tespit eden

noronunun aktivasyonu da oldukga yiiksek olacaktir (Sekil 4.6-b).

Fakat, her bir noronun 6zellik ¢ikarimmin yaninda benzerlik degerlerine de sahip
oldugunu farz edelim. Bdylece cikis olarak benzerlik, oryantasyon ve boyut tutan
vektorler olusacaktir. Uzaysal iliskilere sahip oldugumuzdan, burun, gozler ve
kulaklar arasindaki oryantasyon ve boyut gibi tutarsizliklar tespit edilecek ve yiiz
tespiti i¢in daha diistik bir aktivasyon orani ortaya ¢ikacaktir (Sekil 4.6-C).

a) Ornek bir yiiz

Q 095 Q
OO0 O OO

(.7.0,04) (9,0.4) (9.0..8) (7.0,4) (9, .2,

b) skaler c) vektorel

Sekil 4.6. Noronlarin 6zelliklere gore aktivasyonu [85].
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4.3.3. Bakis Acis1 Esitsizligi (Equivarance)

CNN farkli 6zelliklerin varyantlarini yakalarken ¢oklu néron yapisini kullanmaktadir
(Sekil 4.7-a). Kapsiil aginda ise, ¢oklu varyantlarin tespitinde ayni kapsiiller
paylasilmaktadir (Sekil 4.7-b). Esitlik dedigimiz kavram, birbirine doniisebilen
objelerin tespitidir. Kapsiillerin sahip oldugu bu 6zellik sayesinde, bir yliziin saga ya
da sola donmiis olup olmadigi, aym kapsiil tarafindan tespit edilebilirken, CNN
modelinde bu a¢1 degisikligini belirten farkli kombinasyonlara ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu bakimdan, Kapsiil Aglarinda, model olusabilecek tiim varyantlar1 6grenmeye

zorlandigindan daha az egitim verisi ile daha efektif bir ¢ikarim saglanir.

face neuron

0° face neuron +20° face neuron -20° face neuron

a) CNN

face capsule face capsule
(0.9, -20°) (0.9, +20°)

b) Kapsil Aglari

Sekil 4.7. Kapsullerin objenin uzaysal degisikliklerine gore adaptasyonu [85].

4.3.4. Ters Grafik (Inverse Graphic)

G. Hinton bilgisayarl goriiyl ters grafikleme olarak tanimlar [73]. Kapsiil Aglar1 da
objeleri ve objeleri olusturan parcalart ortaya ¢ikarirken ters grafik adi verilen bir
yontem kullanir. insan beyninin de bu tip bir algilama siireci ile objelerin uzaysal
iligkilerini ortaya cikardigi diisiiniilmektedir. Bu siire¢, bilgisayarlarin goriintiileri

ekrana yansitmak icin kullandigi rendering isleminin tersidir. Rendering isleminde
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tiim objenin sahip oldugu poz bilgisi bir doniisiim matrisiyle ¢arpilarak 2B olarak

bilgisayar ortamina aktarilir (Sekil 4.8-a).

y £ - .
= ) g Matrix containing
< —l . . ——
_ pose information

a) Bilgisayarlardaki rendering islemi

Inverse matrix
containing global — <
pose information

b) Ters grafikleme

Sekil 4.8. Rendering ve ters grafik [86].

Ters grafik slirecinde ise bunun tam tersi yapilir. Yani; 2B goriintii doniisiim matrisinin
tersiyle carparak objenin poz bilgisi elde edilir (Sekil 4.8-b). Bu matrisler ayni
zamanda bakis acist degismezligine de sahiptir. Yani objeyi olusturan parcalarin
oryantasyonu degisse de tiim objenin pozisyonuna ayni matris ile ulasilabilir. Objenin
bakis acgist 6zelliklerinin matrislerde tutulmasi bize tam bir bagimsizlik kazandirir.
Boylece objenin yer degistirme bilgileri noronsal aktivite olarak degil, matris

agirliklar olarak saklanir.

4.3.5. Poz Matrisi

Poz matrisi ya da donlisim matrisi 4x4 boyutundadir ve objenin Ozelliklerini

koordinat diizleminde tanimlamaya yarar. T degerleri doniisiim, R degerleri ise

rotasyon ve olgek degerlerini tutmaktadir (Sekil 4.9-a).
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Daha 6nce de bahsedildigi lizere, bir biitiin par¢alardan olusur ve bu parcalar hiyerarsik
olarak tim obje ile poz matrisi ile iligski altindadir. Poz matrisi ile kii¢iikk pargalar,
blytk objenin koordinat duzleminde ifade edilebilmektedirler. Eger M matrisi yuz
ile insan arasindaki iligkiyi tanimlayan matris, N ise agizin yiize gére pozisyonunu
tutan matris ise, o zaman bu iki matrisin carpimi sayesinde agzin koordinat

diizlemindeki ifadesi ortaya ¢ikarilabilir (Sekil 4.9-b).

X. Ryy Ryp Ry i, Xu
Yo | _ | R R Rz t, || Ye
Ze | | Ryt R3s Ry t. Zu
1 0o 0o o0 1) \1

a) Poz matrisi

a/ - \\
\ ! r ,_ + ‘ |

\ — /Ja /

~— "N
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,“" g - . - ;_ p . ‘\l
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| e | - { ﬁ |
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b) Objeleri olusturan parcalarin koordinat diizlemindeki ifadesi

/ /I. A / - Y
7 - \ ' A & !
( fo— \ Ao \ f \
l | | - ! | |
\ \ ol !

Eves Mouth Torso Hand

c) Tiim bakis agilarinin ¢ikarimi

Sekil 4.9. Poz matrisleri araciligiyla 6zelden genele gitmek [75].
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Kamera araciligiyla bir kare aldigimizda ve bu karenin poz matrisi P biliniyorsa, o
zaman, objeyi olusturan tiim pargalarin gerekli 6zelliklerini ve koordinatlarini poz

matrislerinin birbiriyle ¢arpimi ile elde etmek miimkiin olacaktir (Sekil 4.9-c).

Ornekte de goriildiigii iizere, yiiziin kameraya gore koordinatlari, kameradan gelen poz
matrisi ve ylziin insana gore koordinatlartyla ¢arpilarak bulunmustur. Yine ayni

sekilde agzin pozisyonu da ilgili matrislerin ¢arpimi ile ifade edilebilir.

Poz matrisi, baktigimiz objenin farkli bakis agilarini sunmaktadir. Yiiziin sahip oldugu
tiim 6zellikler ayn1 olacakken, degisen kisim bakis agimiza gore yiiziin pozisyonudur.
Tim bakig agilarmin ¢ikarimi sadece P matrisi kullanilarak gergeklestirilebilir.

Ayrica, poz matrisi ile koordinat doniisimii gergeklestirilmektedir. Burada, X,

insanin ger¢ek diinyadaki koordinati iken, X, ise kisinin kamera acisindan sahip

oldugu koordinattir (Sekil 4.9-a).

4.3.6. Poz Matrisi ile Tahmin Gerceklestirmek

Eger sol goziin nerede oldugunu biliyorsak, yiiziin geri kalani1 nerededir tahmin
edebiliriz. Benzer sekilde, agzin pozisyonu kullanilarak, yiiziin nerede oldugu ile ilgili
tahmin yiiriitiilebilir. Eger diizgilin bir yiiz girig goriintiisli olarak kullanilirsa hem sol
g6z hem de ag1z agisindan yiiz ile ilgili yapilacak tahminler benzer sekilde olacaktir.
Boylece bu parcalarin ayni yiize ait oldugu ve iliskili olduklar1 sdylenebilir. Bu
sebeple, goriintiiyli ters cevirsek dahi, ters donen agiz ve goz sayesinde, yliziin de ters
donmiis oldugu anlasilabilecektir. Sonug¢ olarak, bu parcalarin bir biitiine ait oldugu

goriilmiis olacaktir.

Sekil 4.10°da goriildiigii tizere, eger goziin ve agzin pozisyonlart (E, ve M,) ML
yontemleri ile tahmin edilebilirse, yiize ait poz matrisi, bu tahminlerin ters poz
matrisleriyle (E ve M) ile carpilmasiyla elde edilebilir (Sekil 4.10-a). Sekil 4.10-b’ye
bakarsak, agiza gore yiiziin pozisyonu lst-kosede olmasi gerekirken, goze gore ise
asagida oldugu tahmin edilmistir. Sonugta bir anlagamama durumu s6z konusudur.

Yani bu parc¢alarin bir biitline ait olmadig1 sonucuna varilabilir.
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Eyes Mouth

a) Ag1z ve gdzilin pozisyon tahmini

b) Gergek diinya probleminde tahmin gerceklestirilmesi

Sekil 4.10. Agiz ve goziin pozisyonuna gore yiiziin pozisyon tahmini [75].

Eger bir anlagma olacaksa, bu anlagmanin dayandigi en temel 6zellik, pargalarin dogru
pozisyonlarda ve birbiriyle iligkili durumda olmasi gerekir. Sonugta, olusturulan
modelin dogru tanimlama i¢in gereken dogru pozisyonlar1 6grenmesi gerekir. Boylece
goriintiide sadece agiz ve gozlerin varligini sorgulamak yerine, bir yiiziin parcasi
olabilmesi i¢in, agzin asagida ve iki goziin ortasinda olmasi gerektigini de
Ogrenecektir. Bu sayede, lineer dontisimler gergeklestirilerek uzaysal iliskilerin
modellenebilmesi, bir¢ok bakis agisinin genellestirilebilinerek bilgilerin hiyerarsik

olarak dizayn edilebilmesi miimkiin olacaktir.

4.3.7. CNN Nerede Basarisiz Oluyor?

CNN ozelligin olup olmadigini belirten ve buna gore aktive olan skaler ¢ikiglara
sahiptir. Kapsiil Aglar ise sadece aktivasyon degeri liretmeyen, ayni zamanda, obje

ile ilgili bilgileri de barindiran vektor/matrislere sahiptir. Bu 6zellikler pozisyon,
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rotasyon, kalinlik vb. her sey olabilirler. Peki bu 6zellikleri elde etmek i¢in neden sekiz

adet konvoliisyon katmani yerine 8B kapsiiller kullanmamiz gerekiyor?

Sekil 4.11-a’daki sinir ag1 yapisinda da gorildiigii tizere, 7 rakaminin 6zelliklerinin
¢ikarimi yapildiktan sonra eger goriintii yatay, dikey ve hafif bir diyagonal 6zellige
sahip ise yiiksek aktivasyon iiretmesi seklinde kodlanmistir. Eger ¢ikista bu rakamin 7
mi yoksa 4 mii olduguna karar verecek bir model kullaniliyorsa, iki rakam da benzer
ozelliklere sahip oldugundan model 4 rakami i¢in de yliksek bir olasilik degerine sahip

olacaktir.

/ — right of

/ ( | / \ the image
|‘ ,
), .(/
_ L> — | N NG
|:j: |
'\\-7/// /
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[ 'C. o __

v the right
(maybe)

a) Standart sinir ag1 mimarisinin 7 rakamini yorumlamasi

L

b) Kapsiil Aglarinin her bir 6zellige gore 4 rakamini farkli pozisyonlarda tanimlamasi

Sekil 4.11. CNN ve Kapsiil Aglarinin giris 6zelliklerini yorumlamasi [75].

Fakat kapsiiller her bir ¢ikista 6zellik hakkinda pozisyon, 6l¢ek ve rotasyon bilgilerine
de sahip oldugundan (Sekil 4.11-b);

e 4 rakamini tanimlayan kapsiil 7 girisini aldiginda, yeri yanlis olan dikey ve yatay

kenarla, zorlukla gorilebilen bir diyagonal ile karsilastigindan diisiik bir

aktivasyon degeri Uretecektir.
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e Fakat, 7 rakamimi tanimlayan kapsiil 7 girisini aldiginda, dogru sekilde
yerlestirilen dikey ve yatay kenar, zorlukla gorilen bir diyagonal cizgi

gorecektir. Boylece, ¢ikis degeri de yiiksek bir deger olacaktir.

Sekil 4.11-b’de gorildiigli tlizere tespit edilen oOzelliklere gore 4 rakaminin

pozisyonunun tahmini her bir 6zellik i¢in farklidir.
4.3.8. Vektorler ile Objelerin Sunumu

7 rakaminin varlhigi tek bir néron ile tahmin etmeye ¢alisildiginda (Sekil 4.12-a), ilk
rakam 7’ye benzer oldugundan yiiksek bir aktivasyon, ikinci rakam ise daha ¢ok 1’e
benzediginden daha diisiik bir aktivasyon degerine sahip olacaktir. Kapsiil ise birden
fazla noronu barindirmaktadir (Sekilde ‘2’ tane). Kapsiiller de 7 rakamui igin, sahip
oldugu noéronlarin ¢ikis degerlerini kullanacak fakat, tek bir norondan farkli olarak
bunlarin uzunluklarin1 (degerlerin karesinin toplaminin karekokil) hesaplayacaktir.
Vektoriin sahip oldugu uzunluk degeri, 6zelligin var olup olmadigini belirten olasilik

degeri olarak kabul edilecektir.

Single neuron 7 0.9 7 0.3
Single capsule with

2 neurons T
(Number rotated by 20°) 7 / /

a) 7 rakaminin vektorel olarak ifade edilmesi

1771

b) 7 rakaminin farkli 6zelliklerinin temsili

Sekil 4.12. Objelerin vektorel olarak ifadesi [85].
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Eger obje 20° saga yatik ise, obje vektorel olarak ayni biiyiikliik degerine sahip olacak,
fakat, farkli bir oryantasyonda ifade edilecektir. Yani, goriintiiniin agis1 degisse dahi
var olma olasilig1 aynmi kalacaktir. Vektoriin sahip oldugu ac1 degeri objenin sahip

oldugu ag1y1 tanimlayacaktir.

Diger yandan, kapsiile ‘2’ tane daha noron eklenerek boyut ve kalinlik gibi 6zellikler

de tutulabilir ve karsilastirmalarda kullanilabilir (Sekil 4.12-b).

4.3.9. Kapsiil Aglarimin Yapisi

Kapsiil Aglar1 temelde iki boliimden olusur: kodlayict ve ¢0zlicu. Kodlayict boliimii
goriintliniin 6zelliklerinin ¢ikartilmasindan ve smiflandirilmasindan sorumlu iken,

¢0Ozlcl bolumu ise goriintliyli tekrar insa etmek icin kullanilmaktadir.

4.3.9.1. Kodlayici

Bu bolimde, goriintiilerin 6zellikleri ¢ikarilir ve 6rnekleme parametrelerini igeren
vektorlere doniistiiriiliir. Daha sonra bu vektorler kullanilarak egitim gergeklestirilir ve
yeni gelen goriintliniin sinifi tahmin edilmeye ¢alisilir. 2017 yilinda Sabour vd. [73]
tarafindan MNIST [41] veri setinin analizinin gerceklestirildigi ¢alismada kullanilan

kodlayict mimarisi Sekil 4.13’te gorilmektedir.

16
A

ReLU Convi 7256 " DigitCaps

. P Ll
| _ 8 L10 10,
99 PrimaryCaps ‘ol

Y 4. ’ /.' | |
20 . 2
6

Sekil 4.13. Kapsiil Aglarinin kodlayict boliimii [73].

Kapsiil Aglarmin kodlayicit kismi {i¢ ana bolimden olusmaktadir; Konvoliisyon
katmani, PrimaryCaps (Birincil Kapstuller) ve DigitCaps (Makaledeki problem rakam

tanima oldugu i¢in DigitCaps olarak adlandirilmistir). Konvoliisyon katmaninda,
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goriintliniin konvoliisyon filtreleri araciligiyla 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmektedir.

28 x28 ¢oziiniirliige sahip goriintii 9x9 boyutlarina sahip filtreler (padding = valid,

strides = 1) vasitasiyla taranarak, kullanilan filtre kadar (256) derinlige sahip olacak,
3B 6zellik haritalari elde edilir (20 x20x 256 ). Daha sonra, ReLU fonksiyonu araciligi

ile de ozellik haritasinin sahip oldugu degerlere non-lineerlik kazandirilarak aktive

edilmistir.

Sonraki asamada ise, aktive edilmis 6zellik haritas1 yine 256 adet, 9x9 boyutundaki
filtreler vasitasi ile taranmustir (padding = valid, strides = 2). Bu bélimde, 1x1
konvoliisyon yontemi uygulanarak 6zellik haritasindan egitim parametresini fazla

arttirmadan daha fazla ¢ikarim saglanmasi amaglanmistir [87]. Konvoliisyon islemleri

sonunda 6x6x256 boyutlarina sahip bir 6zellik haritasi elde edilmistir.

PrimaryCaps bolimu ise, konvoliisyon islemlerinden sonra elde edilen o6zellik
haritalarinin yeniden sekillendirildigi ve vektorlere dontstiiriildigii kisimdir. Bu
bolimde, 256 katmana sahip 6zellik haritasi, her biri 8 derinlige sahip olacak sekilde
boliinerek 32 adet ve 6x6x8 boyutuna sahip olan birincil kapsiillere doniistiiriiliir
(hiper kolonlar). Her bir birincil kapsil ise 6x6 =36 adet diisiikk seviye kapsiilden
(mikro kolonlar) olugmaktadir. Sonug olarak; her biri 8 boyutlu 36x32=1152 adet
diisiik seviye kapsiil, 32 adet ise birincil kapsiil elde edilmis olur (Sekil 4.14).

Capsule Layer
r 8 1

256 <

32

Sekil 4.14. Kapsiil Aglarindaki birincil kapsuller bolumu [77].
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Olasilik Hesabi

Bilindigi iizere, ANN ve CNN gibi klasik noron yapisina sahip aglar, giristen veya
diger nérondan gelen skaler degerleri, yine skaler agirlik degerleriyle carparak ve

toplayarak bir sonraki nérona iletir (Esitlik (4.1)).

a; =Y WX +b (4.1)

Hesaplama sonunda elde edilen skaler deger bir sonraki asamada bir aktivasyon
fonksiyonuna (6r: sigmoid, tanh vs.) verilir, bu sayede hem deger normalize edilmis

hem de non-lineer 6zellik kazandirilmis olur (Esitlik (4.2)).
h,=f(a;) 4.2)

Boylece bir sonraki katmanda giris degeri olarak kullanilacak degerin hesaplanmasi
saglanir. Kapsiil Aglarinda ise, giristen gelen skaler degerler agirlik matrisleriyle
carpilarak vektor ozelligi kazandirilmaktadir. Hesaplama sirasinda kullanilan matris
daha once bahsedilen poz matrisidir ve afin transformasyon saglamasi amaciyla
kullanilir. Islemlerin akabinde elde edilen vektorlerin bir C matrisi (daha sonra
aciklanacak) ile agirlik ¢arpimi ve toplamasi gergeklestirilir. Son boliimde ise klasik
noronlarda oldugu gibi bir aktivasyon fonksiyonu araciligi ile vektoriin uzunlugunun

[0,1] araligina tasinmasi saglanir. Bu deger ayni zamanda aranilan 6zelligin bulunma

olastligini belirtir.

Daha 6nce de bahsedildigi lizere bir kapsiil birka¢ ndronun bir araya gelmesiyle olusur.
Bu kapsiillerin her biri de dérnekleme parametreleri (pozisyon, 6l¢ek vb.) barindirir.
Sekil 4.15°de goriildiigii gibi alt: ndrona sahip bir kapsiiliimiiz oldugunu farz edelim.
Bu kapsiil de evin dikdortgen boliimiinii tanimlayan 6zellik degerlerini barindirsin.
Eger bu kapsiiliin uzunlugu dikdortgenin bulunma olasiligini belirtecekse, bu olasilik

degeri karelerin toplaminin karekokii ile hesaplanir (Esitlik (4.3)).
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Sekil 4.15. Bir kapsiiliin sahip oldugu 6rnekleme parametreleri [84].

J1.32+0.6%+7.4> +6.5° +0.5° +1.4° =10.06 (4.3)

Fakat bu hesaplanan uzunluk degerinin, ya da baska bir deyisle 6B vektorlerin veya
kapsillerin [0,1] skalasinda bir deger ifade etmesi adina, G. Hinton ezme (squash) adi

verilen yeni bir aktivasyon fonksiyonu onermistir (Esitlik (4.4)). Bu sayede kapstil

normalize edilmis ve non-lineer 6zellik kazandirilmis olur.

2
squash(u) = Jul - u. 0<P<1 (4.4)
Lo uf” ol

Bu fonksiyonun sag bdoliimiinde kapsiiliin birim vektor (uzunluk = 1) degeri
hesaplanirken, sol tarafta ise degere fazladan ezme uygulanmaktadir. Eger vektoriin
sahip oldugu uzunluk biiytik ise hesaplanan deger ‘7’ e, klgUK ise ‘0’ a yaklasacaktir.
Bu deger ayn1 zamanda aranan 6zelligin kapsiil tarafindan tespit edilebilme olasiligini
belirtmede kullanilir. Vektoriin yonii degisse de olasilik degeri aymi kalacaktir.

Boylece noronsal ve konumsal degisikliklerden etkilenmeyen bir tanimlama saglanir.

Diger yandan, PrimaryCaps katmani her biri 8 adet skaler biiyiiklige sahip
kapsiillerin, yon bilgisine sahip vektorlere donistiiriildiigii bolimdiir. Bu amagla,
objenin koordinat dizleminde ifade edilmesini saglayan ve afin transformasyon
saglayan agirlik matrisleri kullanilir (Esitlik (4.5)). Boylece diisiik seviye ve yiiksek
seviyeli kapsuller arasindaki uzaysal iligkilerin ¢ikarimi saglanir. Bu matrisin sahip
oldugu/olacagi degerler geri-yayillm ile giincellendiginden, egitim sonunda,

tanimlanmak istenen objeyi bir araya getiren parcalarin sahip oldugu 6zellikleri tutan
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diisiik seviye kapsuller kullanilarak, yiksek seviye kapsulde yer alacak objenin yeri,

yonu vd. ozelliklerini dogru bir sekilde tanimlamak miimkiin olacaktir.

0, =W,u, (4.5)

Bu siiregte kullanilan matrisin sahip oldugu satir sayis1 diisiik seviyeli kapsiiliin
boyutu, kolon sayisi ise ¢ikista iiretilen vektoriin boyutunu ifade eder. Kullanilan
matrisinin boyutu ile dogru orantili olarak olusturulan mimarinin derinligi ve ¢ikis
vektorlerinin boyutu da artacaktir. Bu da daha fazla 6zelligin yorumlanabilmesi
anlamina gelmektedir. Eger giriste 8B vektorler kullaniyorsak, fakat ¢ikista iiretilecek

vektorin 16B olmasini istiyorsak, o zaman kullanilacak matrisin boyutu 8 x16 olarak

tanimlanmalidir (1x8x8x16 =1x16).
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(1x1)+(2%0)+(3x0)+(4%2)+(5x0)+(6x0)+(7x0)+(8x0)

Sekil 4.16. Agrilik matrisi ile vektorel 6zelliklerin kazandirilmasi [77,85].

Sekil 4.16°da goriilen W,; birinci kapsiil ile ¢arpilacak birinci agirhik matrisini ifade
etmektedir. C,; ise diisiik seviye kapsiiliin, yiiksek seviye kapsiile baglanma

olasiligidir (daha sonra agiklanacak).
Dinamik Yonlendirme Algoritmasi
1152 kapsul ile 10 sinif i¢in gergeklestirilecek 11520 tahminin tamami her bir sinif

icin anlamli olmayacaktir. Bu sebepten, Kapsiil Aglarimin ileri besleme siirecinde

hangi diisiik seviye kapsiiliin hangi yliksek seviyeli kapsiile baglanacagini belirleyen
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ve dinamik yonlendirme algoritmas: adi verilen bir prosediir kullanilmaktadir (Sekil
4.17).

Algorithm Dynamic routing algorithm.

procedure ROUTING(i;);,7,1)
for all capsule i in layer | and capsule j in layer (I 4+ 1) : by; + 0.
for r iterations do

1:
2
3
4: for all capsule ¢ in layer [ : ¢; < softmax(b;)
5
6
7

for all capsule j in layer (I + 1) :s; ¢ 37, cijitj);

for all capsule j in layer (I + 1) : v; < squash(s;)

for all capsule 7 in layer | and capsule j in layer (I +1) : bij < bij + 4):.v;
return v;

Sekil 4.17. Dinamik yonlendirme algoritmasi [73].

Bu prosediir tiim diisiik seviye katmanlarda (1) yer alan kapsuller ve ¢ikiglar1 (U) igin,
r iterasyon kadar caligir ve sonug olarak yiiksek seviyeli kapsiiliin ¢ikis degerini

dondiiriir. Prosediir sirasinda kullanilan b; baslangic degeri ‘0’ olan gegici bir

degiskendir ve her bir iterasyonda giincellenmektedir. Prosediir tamamlandiginda ise,

b, degerleri C matrisine depolanmaktadir. 3. satirda tanimlaman iterasyon sayisi, r,

ise dinamik yonlendirme algoritmasmin kag kez calisacagini belirten bir degerdir.
Sabour vd. ¢alismalarinda bu sayiy1 3 olarak belirlemislerdir ve fazla arttirilmasinin

ezberleme problemine yol agabilecegini belirtmislerdir [73].

4. adimda ise, her bir diisiikk seviye kapsiiliin yiiksek seviye kapsiillere baglanma
olasiigini ve ne kadar benzedigini tamimlayan c; degerleri hesaplanacaktir. 1152
diisiik seviyeli kapsiiliin her bir yiiksek seviyeli kapsiil i¢in gergeklestirecegi 10 adet

tahminin toplamlarinin “1” olmasi ve olasilik belirtmesi amaciyla c; degerlerinin

hesaplamasinda softmax fonksiyonu kullanilir (Esitlik (4.6)).

(1)

K 2..exp(by)

(4.6)

Bir sonraki adimda klasik néronlarin ¢ikis degerinin hesaplanmasina benzer sekilde
her bir yiiksek seviye kapsiile gelen diisiik seviye kapsiillerin ¢ikis degerleri, c;

agirliklart ile garpilarak toplanir (Esitlik (4.7)). Akabinde ise, elde edilen vektor ezme
58



aktivasyon fonksiyonu ile normalize edilir (Esitlik (4.8)) ve boylece yiiksek seviyeli

kapsiiliin ¢ikis degeri hesaplanmis olur (Sekil 4.18).
S =2,y Uy (4.7)

s -

— i
J 2
Lo, Isil
Oactvity vector v;
= Wiu;

prediction vector it;;; =

OO0

Sekil 4.18. Diisiik-yiiksek seviyeli kapsiiller arasindaki baginti.

activity vector u;

6. ve son adim ise, diisiik seviyeli kapsiillerin trettigi ¢ikis vektorleri ile yiiksek
seviyeli kapsiillerin sahip oldugu c¢ikis vektorlerinin degerlendirildigi ve 1ilgili
guncellestirmelerin  gergeklestirildigi bolumdir. Nokta g¢arpimin {irettigi sonug
dogrultusunda, iki vektor arasinda pozitif bir yakinsama varsa, diisiik seviyeli kapstile

ait olan by degeri arttirilir, negatif bir yakinsama (zitlik) var ise azaltilir (eslestirme

etkisi). Boylece, r iterasyon sonrasinda yapilacak gilincellemeler ile, diisiik ve yiiksek
seviye kapsiiller arasindaki benzerligi ve eslestirmeyi en iyi sekilde tanimlayacak
sabitler elde edilecektir (anlasma). Diger yandan, dinamik yonlendirme algoritmasi
sayesinde diisiik seviyeli kapsiillerin ¢ikislar1 sadece benzer 6zelliklere sahip (benzer
Ozelliklere sahip olmayanlar ‘0’ a yaklasacak) yiiksek seviyeli Kkapsiile
gonderileceginden daha temiz giris sinyallerine sahip olan yiiksek seviyeli kapsiiller
elde edilecektir. Boylece, objeleri olusturan boliimlerin hiyerarsik diizeni daha net
incelenebilinerek, objeler ile 1ilgili daha dogru tahminler yiiriitiilebilecektir.
Prosediiriin sonunda yiiksek seviyeli kapsiil (yiiz) ile diisiik seviyeli kapstiller (¢ehre,

g0z, agiz vs.) arasindaki hiyerarsik iliski kurulmus olur (Sekil 4.18).
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Eslestirme Etkisi (Coupling Effect)

Eslestirme etkisinin tam olarak ne anlama geldiginden biraz daha detayli bahsedersek;
Ornegin giris verimizin Sekil 4.19 goriildigi gibi bir bot goriintiisiiniin oldugunu farz
edelim. Botu meydana getiren iki parcanin ise iki diisiik seviye kapsiil ile ifade
edildigini diistinebiliriz. Ayn1 zamanda bu kapsiillerin, birincil kapsiil katmaninda yer
alan iki katmandan bir tanesinde botun alt kisminin, bagka bir katmanda ise botun tist

kisminin olasilik ve yon bilgisi tutan vektorler olarak ifade edildigini diistinelim.

Sadece, bu kapsiillerin yaptig1 tahminlere bakarak, eger goriintliniin ne oldugunu da
bilmiyorsak, bir sonraki katmana hangi tahmin ile devam ederiz? Muhtemelen
cevabimiz ‘bot’ olacaktir. Cilinkii iki kapsiilde botun nasil goriindiigii hakkinda
anlagmiglardir. Fakat evin tam olarak neye benzedigi konusunda bir ihtilaf s6z

konusudur.

Capsule Layer Prediction
|
...... \

l SRR <4
...... /'
S S
...... S
...... <4

Sekil 4.19. Kapsiil Aglarinda eslestirme etkisi [77].

Kapsiillerin benzerlik oranlar1 hesaplanirken vektorler arasinda nokta c¢arpim
gerceklestirilir. Bu ¢arpima gore elde edilen deger negatif ise diislik seviyeli kapsiiliin
cikis vektoriine benzemedigi, pozitif ise benzedigine karar verilir. Buna gore kapsiiller

arasindaki ¢; baglantisinin degeri glincellenir.

Sekil 4.20°de birinci ornekteki V,’in ylksek seviye kapsul, Uy, ’in ise diisiik seviye
kapsiil oldugunu farz edelim. Buna gore gergeklestirilecek nokta ¢arpim sonrasi
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aradaki baglant1 degeri (C,) azaltilacakken, 2. ornekte benzerlik s6z konusu
oldugundan ilgili deger (c,,) ylkseltilecektir. Zamanla, alakasiz kapsiillerin baglant:

degeri 0’a yaklasacak ve ag tarafindan goz ardi edilmeye baslayacaktir [88].

V1 VZ

iz

uj

Cn ¢ C12 T

Sekil 4.20. Eslestirme sabitlerinin giincellenmesi.

Giincellemelerin akabinde, diislik seviyeli ve yiiksek seviyeli kapsiillerin ¢ikislari

arasinda en iyi eslesmeleri saglayacak sabitler elde edilecektir.

DigitCaps katmani ise, her biri 16B olan 10 adet (sinif sayis1 kadar) yiksek seviye
kapsilu (vektor) barindiran boliimdiir. Bu vektorlerin irettigi tahmin degerleri ve
kayip fonksiyonu kullanilarak, agin tim c¢ikiglar igin irettigi toplam hata
hesaplanmaktadir. Bu hata degeri sayesinde de agin geri yayilimi sirasinda kullanilan
optimizasyon fonksiyonuna gore agirlik degerlerinin (doniisiim matrisi) guincellenmesi
saglanir. Agin kodlayict bélumuinin sonunda her bir ¢ikis igin hesaplanan kayip
degerinde Esitlik (4.9) kullanilir.

L =T, max(0,m* |y, ||)2 +A(L-T ) max (0, v, |- m‘)2 (4.9)

Burada; dogru smiflar i¢in T, =1, diger smiflar icin T, =0, m" =09, m™ =0.1 ve

A=0.5 degerini almaktadir.

Egitim sirasinda her bir drnek i¢in kullanilan hedef vektorii 10B bir one-hot encoding
vektoriidiir (Dogru sinif igin 1, diger siniflar i¢in 0). Her bir goriintii i¢in kayip degeri
hesaplanirken dogru etikete sahip drnekler igin esitligin sol tarafindan gelecek deger,

yanlis siiflar i¢in ise sag taraftan gelen degerler kullanilir.

61



Eger goriintii %90 ve tizeri bir siniflandirma basarisina sahip ise kayip degeri “sifir”,
degil ise “sifirdan farkli bir deger” olacaktir. Diger taraftan eger goriintlinlin yanlis
smifa ait oldugu %10 ve alt1 bir oran ile tahmin edildiyse kayip degeri “sifir”, aksi

halde “sifirdan farkli bir deger” olacaktir. Formulde bulunan A degeri nimerik

stabilitenin saglanabilmesi ic¢in kullanilirken, karelerinin alinmasi ile de L,

normalizasyonu saglanmaktadir. Egitim sonunda ise, egitim verilerini en az %90 ve

Uzeri basari ile 6grenmeye ¢alisan bir model elde edilmis olacaktir.

Loss Function Value for Correct and Incorrect DigitCap

Loss for DigitCap L.
o o o o =
N B [«2] co o

o
o

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
||vel| for Correct DigitCap ||vel| for Incorrect DigitCap

Sekil 4.21. Dogru ve yanlis tahmin edilen i¢in yiiksek seviye kapsiiller i¢in ¢izilen
kayip degerleri [89].

Sekil 4.21°de dogru ve yanlis tahmin edilen yiiksek seviye kapsiiller i¢in ¢izilen kayip
degerleri grafiginde de goriilecegi lizere, kayip fonksiyonu dogru tahmin edilen ¢ikis
kapsiillerinin olasilik degeri arttik¢a azalan, diger yandan, yanlis tahmin edilen
kapstillerin olasilik degeri arttikca artan bir egilimdedir. Yanlhs tahmin edilen
kapstillerin kayip degerinin, dogru tahmin edilene gore dikey olarak daha ezilmis

olmasinin nedeni fonksiyonda kullanilan A ’dan kaynaklanmaktadir.

4.3.9.2. Cozucu

Eger, bize birkag kedi goriintlisu gosterilirse ve bunlari tekrar ¢izmemiz istenirse
muhtemelen gorintilerde sadece kedi oldugunu hatirladiginizdan, bir kare igerisine
ortalanmuis bir sekilde kedi ¢izersiniz. Fakat ¢izilen kedilerin orijinal goriintiilere yakin

olmasi istenirse ne yaparsiniz? O zaman kedinin tam olarak nerede oldugu ve

62



boyutuyla ilgili bilgileri de hatirlayarak buna gore bir ¢izim yapmaya ¢alisiriz. Kapsul

Aglarmin ¢oziicii kisminin amaci da tam olarak budur [75].

—» Encoder —»E—» Decoder —>

Original

input Reconstructed

input

Compressed
representation

Sekil 4.22. Coziicii boliimii ile goriintiilerin yeniden insa edilmesi [86].

Agin c¢ozici kismimin direkt olarak siniflandirmaya katkist yoktur. Yazarlar
caligmalarinda bu boliimii kullanarak siniflandirmaya diizenleyici bir etki saglamayi,
boylece daha kararli bir model olusturmayir amaglamislardir. Varyasyonal Oto-
Kodlayicilarin ¢alismasina benzeyen bu boliimde, sadece egitim sonunda elde edilen
dogru smiflandirilmig DigitCap vektorii kullanilarak ve digerleri maskelenerek,

28 x 28 boyutuna sahip MNIST giris verisi tekrar olusturulmaya ¢alisilmaktadir (Sekil

4.22). Bu boliimiin simiflandirma siirecine sagladigi en biiyiik katki, hesaplanan hata
degerlerinin toplam kayip degerinde kullanilmasi ile her bir yiiksek seviye kapsiilil
giris verisinden elde edebilecegi maksimum ¢ikarim yapmaya zorlamasidir. Bu
sayede, model goriintiilerin smiflart arasinda ayrim yapmayr saglayabilecek

degiskenleri de 6grenebilecektir.

Cozucu bolimunin egitimi diizenleyici bir etkiye sahip olmasi sebebiyle, Kapsil
Aglar tim obje ve objenin pozlari ile ilgili bilgileri tanimlayan global degerleri
danismansiz olarak 6grenecektir. Bu boliimden elde edilen hata degeri de toplam
hatada kullanildigindan, ¢ikis kapsiillerinin giris goriintiisiinden elde edilebilecek en
faydali bilgiyi edinmesine zorlayacaktir. Olusturulan goriintii orijinale ne kadar
benzerse, o kadar iyi bir siniflandirma saglanacaktir. Bu sekilde farkli vektorler
araciligiyla goriintiilerin farkli 6rnekleme parametrelerine sahip ornekleri de dogru
sekilde olusturabilecektir. Sekil 4.23’te gorildiigii gibi ayn1 rakamlarin farklh
pozisyonlar1, kalinligi, boyu gibi degiskenlik gosteren oOzelliklerinin de ¢ikarimi

saglanabilir.
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Sekil 4.23. Kapsiller sayesinde objelerin farkli 6zellerinin algilanmasi ve yeniden
olusturulmasi [75].

Orijinal makalede kullanilan ¢0ziici bolimunin (Sekil 4.24) ilk kisminda, 16B
vektorler 512 tane norona, daha sonra ise 1024 norona tam baglanmustir. Bu iki
katmanda da aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmistir. Son katmanda ise,
bir 6nceki katmandan gelen 1024 ¢ikis, olusturulmak istenen goriintiiniin sahip oldugu
piksel sayis1 kadar (28x28 = 784 ) nérona tam baglidir. Fakat burada diger katmanlarin

aksine, ¢ikisin [0,1] araliginda bir piksel degeri ifade etmesi amaciyla sigmoid

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

16 FC FC FC
RelLU RelLU Sigmoid
DigitCaps 1 | i & 1 N
10< | 4 ; 512 1024 >784
1
= 0 Masked = Representation of the reconstruction taraet

Sekil 4.24. Kapsiil Aglarinin ¢dziicii bolimii [73].

Elde edilen ¢ikis degerleri yeniden sekillendirildikten sonra 28x28 ¢Ozunurliukte gri

Olgekli bir goriintii elde edilir. Bu goriintiiniin ve giris goriintlisiiniin arasinda
hesaplanan ortalama karelerin hatas1 (MSE) farki ile de yeniden insa kayip degeri ifade
edilir (Esitlik (4.10)).
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decoder loss = || image — reconstructed image || (4.10)

Agin kodlayict kayp degeri ve bu ¢oziicii kayp degerinin toplanmasi ile tiim agin bir
gorintd icin trettigi toplam kayp degeri hesaplanmis olur (Esitlik (4.11)).

Loss =encoder loss + « decoder loss (4.11)

Formuldeki o =0.0005 segilerek egitim sirasinda hesaplanacak yeniden insa kayip
degerinin kodlayici kayip degerini domine etmesi engellenir ve egitimde diizenleyici

bir etki saglanir [73].
4.3.10. Kapsiil Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Kapsiil Aglarinin genel olarak avantajlarini ve dezavantajlarini siralarsak;

Avantajlart.

e Daha az veri ile basarili bir sekilde ¢alisabilir,

e Daha temiz giris sinyaline sahiptir,

e Pozisyon ve poz bilgisi korunur,

e Ust iiste binen goriintiileri ayrrabilir,

¢ Objeyi olusturan pargalarin hiyerarsisi dogru sekilde yorumlanabilir,

e Afin dontistimlerinde kararhdir,

e Aktivasyon vektorlerini yorumlamak kolaydir (dondiirme, kalinlik, egrilik vb.).

Dezavantajlart:

e (Cok fazla egitim parametresi vardir,

e Yavas calisir (Dinamik yonlendirme i¢ i¢e dongiilerinden dolay1) [90].

4.4. VERI SETI

Viicudumuzda dolasan kanin 1 mikro litresinde 4,000 ile 11,000 arasinda degisen
WBC bulunur. Bu hiicrelerin yaklasik yiizde %40-%70’i notrofil, %20-%45’1 lenfosit,
%2-%10’u monosit, %1-%6’s1 eozinofil ve <%1 ise bazofildir [2]. WBC’lerin alt-

tiplerinin, kan drneginde bulunma oranlarmin yiiksek farkliliklara sahip olmasi, ML
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ile kararli bir analiz yapmayr zorlastiran etmenlerin basinda gelir. Clnkd,
siniflandirilmasi gergeklestirilecek veri setindeki her bir sinifa ait goriintiilerin sayica
birbirine yakin olmasi gerekmektedir. Aksi halde, dengesiz veri seti problemi adi
verilen durum ortaya ¢ikar ve tiim siniflar1 kapsayan dogru bir siniflandirma modeli
elde edilemez [91]. Diger yandan, ezberlemenin 6niine gegilebilmesi adina kullanilan
verilerin siniflar arasinda ayrim yapmayi kolaylastiracak ve smiflarin spesifik

Ozelliklerini yansitacak 6zgiin veriler olmas1 gerekmektedir.

Analizi gergeklestirilecek veri seti segilirken yukarida bahsedilen detaylar da goz
onunde bulundurularak, LISC [51] veri seti tercih edilmistir. Veri setinde yer alan
720x576 cozundrlukteki gorintulerden, 128 x128 boyutlarinda ve her bir goriintiide
bir adet WBC alt-tipi bulunacak sekilde kesitler alinmistir. Veri setinde yer alan

gorintlerden bazi 6rnekler ve veri setinin diger 6zellikleri Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Kullanilan veri setinin 6zellikleri.

WBC alt-tipi Bazofil Eozinofil Lenfosit Monosit Notrofil
Ornek Goruntii a g @D a @ &
Cozunurlik 128x128
Kanal Sayis1 3
Ornek Sayisi 58 42 59 48 56
Egitim Seti 49 36 50 43 45
Test Seti 9 6 9 5 11

Veri setinden ¢ikarilan 263 6rnekten, %857 egitim (223), %15 test (40) olacak
sekilde ikiye bolinmistiir. Egitime baglamadan 6nce goriintiilerin her bir kanalinda
bulunan piksel degerleri 255’e boélinerek [0,1] araliginda normalize edilmistir.
Boylece agmn daha hizli bir sekilde yakinsama (converge) durumuna gelmesi
amaclanmistir [92]. Diger yandan goriintiilerin dogru siniflarina ait hedef vektorleri
one-hot encoding yontemine gore olusturulmustur. Daha sonra ise insa edilen model

ile egitim asamasina gecilmistir.
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4.5. ONERILEN MODEL (WBCaps)

Kapsul Aglarinin CNN’e gore bir¢ok avantaji bulunmasina ragmen, ahip oldugu en
onemli dezavantaj egitilecek parametre sayisinin oldukca fazla olmasidir. Orijinal
makalede kullanilan mimaride giris verisi olarak kullanilan goriintiilerin boyutu
oldukea kiiglik olmasina ve az katmanli bir mimari kullanilmasina ragmen ~ 8.2M
egitim parametresi barindirmaktadir. Bu parametrelerin yaklasik ~5M tanesi yeniden
sekillendirme ve dinamik yonlendirmenin gergeklestigi PrimaryCaps katmanindan
kaynaklanmaktadir. Dolayistyla, bu katmanda islenecek goriintiiniin boyutunun
yiiksek olmasi egitilecek parametre sayisinin da ayni derecede yiiksek olmasina yol

acacaktir.

Kapsil Aglarinin yeteneklerini smallNORB [93] veri seti Uzerinde test eden Sabour
vd. ve Kapsul Aglar ile beyin tiimori siniflandirmasi gergeklestiren Afshar vd. bu
problemin {istesinden gelebilmek adina veri setlerinde yer alan goriintiilerin boyutunu

32x32 ¢oziniirlige distirmiislerdir [73,94]. Fakat daha 0nce de bahsedildigi tizere

medikal goriintillerin her bir pikseli anlamli veri tasiyabilmektedir. Bu yuzden
gorilintiilerin  boyutunun azaltilmasi, O6nemli piksellerin yok olmasmna neden

olabilmektedir. Bu nedenle ¢alismamizda kullandigimiz 128 x128 ¢oziiniirlige sahip

gorlintiilerin boyutunu azaltmak amaciyla modelin bagina bir konvoliisyon katmani
daha eklenmistir. Eklenen katmanda kullanilan filtrelerin stride degeri ise 2 olarak
belirlenmistir. Bu sayede veri kaybinin oOniine gegilerek egitim parametresi sayisi
azaltilmistir. Diger yandan, egitim setinde yer alan goriintiilerin sayisinin az olmasi
nedeniyle, analizi kolaylastiracak, goriintiilerin ayriminin daha kolay yapilabilmesini
saglayacak, bir nevi her bir goriintlyii nitelikli olarak tanimlayacak parmak izleri
(aktivasyon haritalar1) ile modelin ¢alismasi saglanmustir. (Sekil 4.25). Boylece,

PrimaryCaps katmanindan 06nce verilerin  boyutu 32x32  seviyesine

indirgenebilmistir. Ayrica, padding = same secilerek kenarlarda bulunan piksellerden

de maksimum ¢ikarim yapilmasi amaglanarak reseptif alan arttirilmistir.
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Sekil 4.25. Onerilen mimari.

Diger taraftan ¢alismamizda kullandigimiz egitim verisinin az olmasi nedeniyle,
modelimizde kullanilan konvoliisyon filtrelerinin sayisi daha anlamli g¢ikarimlar
saglanabilmesi ve aktive olmayan konvoliisyon katmani olusmamasi adina diisiik
tutulmustur. Diger yandan, ReLU fonksiyonunun &len ndron (dying neuron)
problemine yol agmasi nedeniyle konvoliisyon ve tam bagh katmanlarda PReLU [95]

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Son konvoliisyon katmanmin derinligi 128 oldugundan ve 8B vektorler
olusturuldugundan dinamik yonlendirme prosedurine gegen PrimaryCaps katmani
sayist 128/8 = 16 olmustur. PrimaryCaps katmaninda yer alan diisiik seviyeli
kapsiillerin sayisi ise 32x32x16 = 16,384 dur. WBC alt-tiplerinin siniflandirilmast,

karakter tanimaya gore daha komplike bir gorev oldugundan daha fazla spesifik
Ozelligin tanimlanabilmesi i¢in diisiik seviye kapsiil sayisi ¢alismamizda bu denli

yuksek tutulmustur.

Siniflandirmanin gergeklestirildigi yiiksek seviyeli kapsiil katmani1 (WBCaps) ise, sinif
sayisi (5) kadar 16B kapsiilden olusturulmustur. Agin ¢6ziicli kismi ise sirasiyla 64 ve
256 noron barindiran tam bagli katmanlardan olusmaktadir. Giris verisi olarak verilen

goriintiiniin yeniden ingasini saglayacak son katman ise 128x128x3 = 49,152 ndron

barimdirmaktadir.
Egitim siirecinde kullanilan 6nemli hiper-parametrelerden biri de geri yayilim

sirasinda  gerceklestirilecek  gilincellemelerin ~ hesaplandigt  optimizasyon

algoritmasidir. Burada, agin sahip oldugu parametrelere gore adaptif bir glincelleme

68



saglayarak yerel minimum (local minimum) probleminin olugmasinit engellemeye

calisgan ADAM (Adaptive Momentum Estimation) [96] fonksiyonu tercih edilmistir.

Ayrica, modelimizin egitim siirecinde k-fold ¢apraz dogrulama kullanilmistir. k degeri
10 segilerek modelin 223 goruntinin 200 tanesi ile egitim, 23 tanesi ile dogrulama
gerceklestirmesi saglanmistir. Daha sonra, her bir devirde egitim ve dogrulama verileri
karistirilarak, egitim verisinin ezberlenmesi engellenmis ve kararl1 bir sonug tiretilmesi
amaglanmistir [97]. Toplamda ~23.5M egitim parametresine sahip olan model 50

devir (epoch) sayisi i¢in egitilmistir.

4.6. DENEYSEL SONUCLAR

Agin her bir devri i¢in hesaplanan kayip (10sS), kodlayict kaybi (encoder loss), ¢Ozicl
kaybr (decoder loss), egitim dogrulugu (trainin accuracy) ve tasdik dogrulugu
(validation accuracy) degerlerini iceren grafik Sekil 4.26°da gorulebilir. Daha 6nce de
bahsedildigi iizere, modelin siniflandirmadan sorumlu olan béliimiiniin agin toplam
basarisinda en yiiksek role sahip oldugu ve ¢oziicii kisminda hesaplanan kayip
degerinin diizenleyici bir etkisi oldugu acikc¢a goriilmektedir. Diger yandan agin 27.
devirde yakinsama durumuna gegtigi gorilmistiir. Modelin ulastigi en yiksek
dogrulama basarisi ise 22/23 = 0.9565 olarak ol¢iilmiistiir. Egitim sonlandirildiktan
sonra, modelin daha once hi¢ gormedigi test verileri iizerindeki siniflandirma

performansi ise 37/40 = 0.9250 olarak gozlemlenmistir.
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"\\ Vi training_acc
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Sekil 4.26. Agin egitim ve dogrulama degerleri.
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Kapsiil Aglariin sagladigi avantajlardan biri de yeniden insa edilen goriintiilerin
gorsel olarak incelenebilmesine, boylece, orijinal goriintiilere ne kadar yakinlastig1 ve
egitimin ne kadar basarili oldugunun analiz edilebilmesine imkéan tanimasidir.
Yeniden insa edilen goriintiiler incelendiginde, kullanilan veri setinin yetersiz sayida
olmasi nedeniyle test verilerine pekte yakinlasamadig1 goriilmistiir (Sekil 4.27). Diger
yandan, WBC alt-tiplerinin smiflandirilmast probleminin, orijinal makalede
cOoziimlemesi gerceklestirilen karakter tanima problemine nazaran daha kompleks
olmasi, gorsel manada yetersiz goriintiiler olusmasina neden olmustur. Fakat burada
dikkat edilmesi gereken detay, test edilen 40 goriintiiniin ayni siniflara ait 6rneklerinin,

benzer sekilde olusturulmus olmasidir (Sekil 4.27-a).

Goriintiilerdeki sari-yesil goriinim ise normalizasyon sirecinde yapilan veri tipi
dontisiimlerinden kaynaklanmaktadir. Fakat, goriintiiler bu doniisiimlere ayni1 oranda
maruz kaldigindan renk kanallarinda herhangi bir veri kaybinin yasandigi ya da
hiicrelerin preferik yayma sirasindaki kullanilan boyama slrecine verdigi farkli

tepkilerin ¢ikarimlarinin yapilamamasinin s6z konusu oldugu sdylenemez.

Sekil 4.27-b’de verilen siif haritas1 incelendiginde ise, ii¢ 6rnek disinda ayni siniflara
ait orijinal goriintiilerin yeniden yapilandirilmis versiyonlarinin benzer yapida oldugu
goriilmiistiir. Ayrica, yeniden insa edilen goriintiiler, kapstillerin WBC’lerin hangi
ozelliklerine yogunlastigi hakkinda da fikir sahibi olmamizi saglamistir. Ornegin,
gorsel olarak hig sitoplazmasi bulunmayan bazofil, blyik ve koyu dolgulu bir daire
olarak resmedilmisken, bazofilden daha kii¢iik boyutlarda olan ve az miktarda
sitoplazmasi bulunan lenfosit, etrafinda agik renkte bir halka bulunan kiglk dolgulu
bir daire olarak gosterilmistir. Model monosit ve noétrofil hiicrelerini agik renkte bir
arka plana yerlestirmis, notrofili dairesel ama monositi diizensiz bir sekilde tasvir
etmistir. Son olarak, sitoplazmasi monosit ve notrofilden az, ama bazofilden ve
lenfositten fazla olan eozinofil, koyu renkte bir arka planda yer alan, fakat, nispeten

acik renkte bir daire olarak goriilmektedir.

Bu bilgiler 15181nda, kapstillerin WBC alt-tiplerinin sahip oldugu sitoplazma oranlarina
ve sekil karakteristiklerine yogunlastigi sonucuna varmak miimkiindiir. Ozetle,

yeniden inga siireci gorsel manada basarisiz olsa da egitim sirasinda kodlayici
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boliimiiniin farkli siiflara ait ayirt edici 6zellikleri dogru bir sekilde 6grenebildigi

sOylenebilir.
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Sekil 4.27. a) Orijinal test verileri ve yeniden insa edilmis halleri, b) Goriintiilerin
gercek ve tahmin edilen siniflari.

Sonraki asamada, dogru ve yanlis siniflandirilan verilerin, modelin toplam basarisina
olan etkisinin daha detayli incelenebilmesi adina karmasiklik matrisi olusturulmustur
(Cizelge 4.3). Aym1 zamanda, yanlis smiflandirilan goriintiler daha detayl

incelenerek, modelin basarisini olumsuz etkileyen faktorler irdelenmistir.

Cizelge 4.3. Karmagiklik matrisi ve yanlig tahmin edilen WBC alt-tipleri.

Tahmin Edilen

WABC alt-tipi Bazofil Eozinofil  Lenfosit  Monosit  Notrofil

Bazofil 8 0 0 & 0
cozinofil | P 5 0 0 0

G
g
N
3 Lenfosit 0 0 9 0 0
5
@)
Monosit 0 0 0 4
Notrofil 0 0 0 0 11
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Yanlis siniflandirilan bazofil ve eozinofil goriintiileri incelendiginde, bu hiicrelerin
veri setinde yer alan diger orneklere nazaran farkli ve deforme olmus hiicreler
olduklar1 s@ylenebilir. Fakat, monosit hiicresinde model agisindan tam bir basarisizlik
s0z konusu olmustur. Eozinofil ve monosit 6rneklerinin yanlis siniflandirilmasina yol
acan bir diger onemli faktor ise ilgili iki sinifin egitim verilerinin diger siniflara

nispeten daha az olmas verilebilir.

Sonraki asamada, olusturulan karmasiklik matrisi araciligi ile modelin sinif bazinda
ve genel olarak basarisint degerlendirebilecegimiz duyarlilik (Sensitivity), 6zgullik
(specificity), hassasiyet (precision) ve dogruluk (accuracy) gibi istatistiksel él¢utler
hesaplanmustir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4. Smiflandirma raporu.

WBC alt-tipi  Duyarhlik (%)  Ozgiillik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%)

Bazofil 88.89 96.67 88.89 94.87
Eozinofil 83.33 100.00 100.00 97.37
Lenfosit 100.00 100.00 100.00 100.00
Monosit 80.00 97.06 80.00 94.87
Notrofil 100.00 96.30 91.67 97.37

Ort./Total 92.50 98.01 92.50 96.86

Olusturdugumuz modelin yiiksek bir siniflandirma dogrulugu (%96,86) elde ettigini
s6ylemek mimkindur. Eozinofil ve monositin duyarlilik degerlerinin ve yine,
monositin hassasiyet degerinin diisiik olmasinin baslica sebebi ise, kullanilan test
verisindeki Ornek sayisinin az olmasidir. Dolayisiyla, bir Ornegin dahi yanhs

simiflandirilmasi sonuglar tizerinde %20’ye varan olumsuz bir etkiye neden olmustur.
4.6.1. Sonuglarin Diger Yontemler ile Kiyaslanmasi

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde Kapsil Aglar kullanilarak elde edilen basari oranlari,

CNN ve Transfer Ogrenme yontemlerinden elde edilen sonuglarla kiyaslanmustir.
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Daha once de bahsedildigi iizere, DL yontemlerinin basaris1 veri setinin boyutuyla
orantili olarak artmaktadir. Fakat, DL literatlriinde, veri setlerinin boyutunun kugik
oldugu durumlarda da basarili bir siniflandirma gerceklestirilebilmesini saglayacak

baz1 metotlar mevcuttur. Bunlardan bir tanesi de transfer 6grenme yéntemidir.

Bu yontemde, daha 6nce farkli bir siniflandirma gorevinde kullanilan bir model 6zellik
¢ikarici olarak kullanilarak, yeni veri setinin siniflandirilmasi saglanir. Bunun icin,
modelin 6zellik ¢ikarict katmanlarinda yer alan agirlik degerleri korunarak, yeni veri
seti ile ileri besleme gergeklestirilir ve 6zellik ¢ikarimlari yapilmis vektorler elde
edilir. Son asamada ise elde edilen 6zellik vektdrleri, sinif sayisi kadar ¢ikisa sahip
softmax veya SVM katmanina baglanarak smiflandirma gergeklestirilir. Boylece, daha
once farkli bir veri seti i¢in Ogrenilmis olan Ozelliklerin ve siniflandirma
yeteneklerinin, bagka veri setlerinin de basarili bir sekilde siniflandirilabilmesi i¢in

kullanilmasit mumkin olmaktadir.

Bir diger yontem olan, ince-ayarda ise, modellerde yer alan bazi katmanlarin sahip
oldugu parametreler korunurken, digerlerinin (veya tiim katmanlarin) agirliklarinin her
bir devirde tekrar egitilerek giincellenmesi saglanir ve goriintiilerin 6zellik ¢ikarimi
gerceklestirilir. Boylece, modelin ilk boliimlerinde temel o6zellik c¢ikarimlar
gerceklestirilirken, sonraki katmanlarda ileri beslemesi gerceklestirilen yeni
gorilintiilerin daha karmasik kisimlarina odaklanabilen bir model olusturulmasi
hedeflenmektedir. Dolayisiyla, yeni veri setine hizlica adapte olabilen bir sistem elde
edilir [98]. Bu yontemlere ek olarak CNN ile en-bastan-ogrenme (training from
scratch) ise, sifirdan yeni bir CNN modeli olusturularak bir veri seti ile egitim ve test

gerceklestirilmesidir.

Smiflandirilmasi gerceklestirilecek veri seti lizerinde transfer 6grenme, ince ayar veya
en-bastan-6grenme metotlarindan  hangisinin tercih edilecegi Sekil 4.28’de
gortilebilecegi tizere iki kriter lizerinden degerlendirilebilir. Eger elimizdeki veri seti
boyutu biiyiik ve kullanilacak model daha 6nce benzer bir veri setinde kullanilmissa,
ince-ayar kullanmak egitim verisinin ezberlenmesine yol agmayacak ve basarili bir
smiflandirma gergeklestirilebilecektir. Eger veri seti boyutu biiyiik fakat, kullanilan

veri setine benzer bir veri {izerinde daha 6nce egitilmis bir model yoksa, o zaman
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transfer 6grenme ve ince-ayar yontemi yerine sifirdan bir CNN modeli insa edilerek
egitim gergeklestirilmesi onerilebilir. Diger yandan, veri setinin kii¢lik ve orijinal veri
setine benzer 6zellikte oldugu durumlarda, transfer 6grenme ile yeni verilerin 6zellik
cikarimlarinin gergeklestirilmesi ve sadece modelin sonunda bulunan siniflandirici
kisminin egitilmesi ile modelin karmasik 6zelliklerin ¢ikarimini yaptigi boliimdeki
yeteneklerini kullanmak mantikli olacaktir. Fakat, veri seti kiiciik ama orijinal veri
setine benzer 6zelliklere sahip degilse, o0 zaman modelin ilk béliimiinde yer alan bazi
katmanlarindaki parametreler korunarak, son bdliimde yer alan katmanlarin ve
smiflandiricinin egitilmesi daha yiiksek bir basari elde edilebilmesi i¢in mantikli
olacaktir. Aksi takdirde, kil bir veri seti ile gergeklestirilecek bir ince-ayar siireci,

egitim verilerinin ezberlenmesine yol agacaktir [99].

Benzerlik
Benzer Benzer degil
=
E 2 Ince-ayar Bastan 6gren
L]
>
®
=
=
2
5| x
LS Transfer Transfer
ﬁ Ogrenme (LS) Ogrenme

Sekil 4.28. Veri setinin benzerligine ve boyutuna gore yontem segimi.

WBC smiflandirilmasinda kullanilan veri setinin sayica diisiik olmasi nedeniyle,
gerceklestirecegimiz testlerde transfer 6grenme metodu kullanilmistir. Diger yandan,
kullanilacak veri seti ile, modellerinin egitiminin gerceklestirildigi veri seti arasinda
benzerlik olmamasindan dolayi, modellerin yalnizca smiflandiricist  degil,
smiflandiricidan Once yer alan iki katmanda bulunan parametrelerde egitime dahil
edilerek bir siniflandirma gerceklestirilmistir. Modelin sonuna ise bes ¢ikisa sahip bir
softmax katmani eklenmistir. Bu sayede modellerin ilk katmanlarinda goriintiilerin
kenar, sekil vb. 6zelliklerine odaklanan, fakat, sonraki katmanlarda WBC’lerin daha

karmasik 6zelliklerine odaklanan mimariler elde edilmistir. Transfer 6grenmenin yani
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sira, LeNET [41] mimarisine benzer bir model olusturularak, veri setinin
siiflandirilmas: gerceklestirilmistir. Boylece, CNN ve Kapsiil Aglarinin sifirdan

yapilacak bir egitimde yakalayacagi basar1 oranlarini kiyaslama ortami olusmustur.

training_acc validation_acc
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Sekil 4.29. Bastan egitilen CNN ve transfer 6grenme modellerinin egitim ve dogruluk
degerleri.

Kullanilacak modellerin ilk agirliklarinin verilmesinde, 1000 farkli kategoriden
goriintiiler barindiran, boylece, farkli veri setlerinde yer alan goruntuleri de yorumlama
yetenegi oldukga fazla olan ImageNET [100] veri seti tercih edilmistir. Ayrica, bu veri
seti Uzerinde ylksek performans elde eden modeller tercih edilerek maksimum
seviyede ¢ikarim yapilabilmesi amaglanmistir. Dolayisiyla, test i¢in kullandigimiz
modeller Inception-ResNETV2 [101], Inceptionv3 [64], ResNET50 [43] ve VGG19
[102] olarak belirlenmistir. Bu modellerin tercih edilmesindeki bir diger 6nemli neden
ise CNN’in yani sira, ag icinde ag [87] ve Derin Artik Aglar (DRN) y6ntemlerinin

sagladig1 avantajlar1 da kullanan yontemler olmasidir. Boylece diger 6grenme
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metotlarinin da veri seti lizerindeki basar1 oranlart incelenebilmistir. Tiim modeller 50
devir i¢in egitilmis ve dogrulama asamasinda K-fold ¢apraz dogrulama yonteminden

faydalanmustir.

Sekil 4.29’da  gozlemlenebilecegi tlizere, CNN ile bastan bir egitim
gerceklestirildiginde, egitim verisinin diisiik sayida olmasindan dolayi, beklendigi
gibi, ag 20. devirden itibaren egitim verisini ezberlemeye baslamistir. Diger yandan,
her bir devirde egitim verileri karistirildigindan, elde edilen dogruluk degerlerinin de
olduk¢a diisiik oldugu, CNN modelinin siniflandirmay1 neredeyse “yazi-tura”
olasiligina indirgedigi gozlemlenmistir (%69,57). Modelin egitime katilmayan
gortintiiler lizerindeki basari oran1 ise %62,50 olarak 6l¢iilmiistiir. Diger yandan, daha
once egitilen modeller lizerinde gerceklestirilen testlerde, siniflandiricidan 6nceki son
iki katman da egitime dahil edilerek bir siiflandirma siireci saglansa da verilerin
ezberlenilmesinin Oniine gegilememistir. Fakat burada, bastan egitilen CNN’den farkli
olarak, modellerin  WBC’lerin  karmasik  Ozelliklerinin  de  6grenimini

gerceklestirebildigi ve veri seti lizerinde basarili bir kestirim gergeklestirebildiginden
bahsedilebilir.

Dort model igin ulasilan en yiiksek dogrulama degerleri sirasiyla; Inception-
ResNETvV2: %95,65, Inceptionv3: %91,30, ResNET50: %91,30, VGG19: %95,65
olarak Olclilmiistiir. Fakat, test verisi lizerinde siniflandirma gergeklestirildiginde
ulagilan basar1 degerlerinin, dogrulama degerlerinin oldukc¢a asagisinda kaldigi
goriilmiistiir. Olgiilen hassasiyet degerleri sirasiyla Inception-ResNETV2: %82,50,
Inceptionv3: %80,00, ResNET50: %80,00, VGG19: %77,50 olmustur.

4.7. TARTISMA

Transfer 6grenme yontemleri bir¢ok siniflandirma probleminin iizerinden basari ile
gelebilse de bu modellerin egitim siiregleri makroskobik diinya goriintiileri ile
gergeklestirildiginden, mikroskobik veriler iizerindeki basarilariin nispeten daha
diisiik oldugu goriilmiistiir. Diger yandan, bu mimariler oldukc¢a derin olmasindan
dolay1, capraz dogrulama yoOntemi ile egitim ve dogrulama verileri siirekli yer

degistirilmesine ve modelin son katmanlar1 egitime dahil edilse dahi verilerin
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ezberlenilmesinin Oniine gegilememistir. Dogrulama i¢in kullanilan goriintiiler de
aslinda egitim verisinin i¢inde yer aldiklarindan, yiliksek dogrulama degerlerinin de
kararli bir agin sonuglar1 olarak degerlendirilmesi yanlis olacaktir. Transfer 6grenme
yonteminin bir diger handikabi ise, bu modellerin sabit mimariler olmasidir. Bu
sebeple modelin giris katmaninda kullanilacak verilerin, daha 6nce egitilmis veri
setinde kullanilan goriintiilerle ayni boyutlarda olmasi gerekmektedir. Medikal
goriintiilerde gerceklestirilecek boyut azaltma islemi degerli piksellerin kaybina neden
oldugu gibi, boyut arttirma isleminin de goriintiiye giiriiltiiler ekleyerek dogru bir

siniflandirmanin 6niine gegmesi son derece muhtemeldir.

Transfer 6grenmenin medikal goriintiiler iizerinde saglikli ¢alismasini olumsuz
etkileyen bir diger sebep ise, medikal goruntilerin her zaman renkli goruntiler
olmamasidir (6r; MR goéruntuleri, ultrason vb.). Bu bakimdan, {i¢ kanall1 goriintiiler
tizerinde egitimi gergeklestirilen modellerin, direkt olarak siyah-beyaz gorintuler
tizerinde kullanilmast miimkiin olmayacaktir. Bu da oOn-islem siireci, dolayisiyla

zaman kaybi1 ve verinin orijinalliginin bozulmasi anlamina gelmektedir.

Tezin bu asamasina kadar elde edilen sonuglar ve Kapsul Aglarinin diger DL

yontemlerine nazaran artilar1, gergeklestirilen ¢alisma agisindan degerlendirilirse;

o Kapsiil Aglar1 sayesinde herhangi bir 6n-islem gerceklestirmeden, direkt olarak
verilerin bastan sona egitimi saglanmistir.

e Diisiik sayidaki bir veri setinde dahi kararli sonuglara ulagsmistir.

e Model iizerinde kullanilan hiper-parametreler tizerinde esneklik saglamigtir.

e Kullanilan veri seti iizerinde diger yontemlere gore daha yiiksek basarilara

ulasilmustir.

Kapsiil Aglar ile gergeklestirilen analizlerde gézlemlenen en biyik olumsuzluk ise
dinamik yonlendirme siirecinin oldukca fazla islem barindirmas1 ve bu sebepten egitim
stirecinin olduk¢a uzun stirmesidir. Dolayisiyla, biiyiik veri setleri izerinde bu modelin

ulasacagi basar1 oranlarmin incelenmesi oldukca zor bir hale gelmektedir.

77



Onerilen modelin LISC veri seti {izerindeki basarisin1 sorgulamak iyi bir baslangig olsa
da modelin diger WBC veri setlerindeki basarisinin da sorgulanmasi gerekmektedir.
Onerilen model sadece LISC veri setinin ihtiyaglar1 dogrultusunda modifiye
edildiginden, daha biiyiik veri setleri igin kullanilacak bir model de 6nerilebilir. Diger
yandan Kapsiil Aglarinin alan adaptasyonu ve transfer 6grenmedeki yetenekleri de

sorgulanmaya muhtactir.

Gergeklestirilen ¢alismanin literatiire katkisi ise asagidaki gibidir:

e Orijinal modele gore faydali yapisal modifikasyonlar yapilmistir.

e Literatiirde medikal veri (izerinde gergeklestirilen birkag ¢alismadan biridir.

o WBC kullanilarak gerceklestirilen ilk ¢alismadir.

e Kapsiil Aglarinin tig-kanalli goriintiiler ilizerinde g¢alismasini inceleyen ilk
calismalardandir.

e WRBC literatiiriine nazaran oldukca diisiik veri seti boyutlarinda yiiksek basari
elde edilmistir.

e Diger DL modellerine gore daha yiiksek basar1 oranlarina ulasilmistir.

e Kapsiil Aglarinin galisma prensibi detaylica anlatilmugtir .

! Tezin bu bolimine kadar yapilan ¢aligmadan “Computerized Medical Imaging and Graphics” dergisinde

“Classification of white blood cells using capsule networks” baglikli bir makale ¢ikarilmistir.
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BOLUM 5
ALAN KAYMASI (DOMAIN SHIFT)

Insanlarda 6grenme siireci genellikle gegmisteki gérevlerden kazanilan deneyimlerin
yeni bir problemde kullanilmas: ile gerceklestirilmektedir [103]. Ornegin bisiklet
kullanmay1 bilen birisi, motosiklet kullanmayi daha once hi¢ bisiklet kullanmamis
birine nazaran daha kolay 6grenir (Sekil 5.1). Daha 6nce de bahsedildigi Gizere ML
yontemleri sayesinde insanlarin sahip oldugu yeteneklerin Dbilgisayarlara
aktarilabilmesi amaclanir (6rnegin; yapay sinir aglar1) [21]. Bu acidan transfer
O0grenme yontemleri de insanlarin bilgiyi 6grenme silirecinin modellenmesi olarak
tanimlanabilir [104]. Bu siire¢ insanda otomatik olarak gergeklesirken, bilgisayarla
modelleme de dgrenilmis bilgilerin faydali sunumlarinin yeni bir goreve transfer
edilmesi ile saglanmaktadir [105]. Tum bilgilerin transferi yerine ise sadece faydali
olanlar1 aktarmak olumsuz etkileri azaltacaktir. Ornegin, Sekil 5.1°de goriildiigii iizere

pedal kullanmanin motosiklet kullanmaya faydasi yoktur, dolayistyla aktarilmamstir.

Ogrenilmis dzellikler

o Ogrenme

Onceki Gérev O?-O B

——» Bisiklet siirmek!

Bilgi transferi

Ogrenme

[ J
Yeni Gorev q-'\n —_—
N
ovo

———»  Motosiklet siirmek!

Sekil 5.1. Gegmis gorevlerden 6grenilen bilgilerin yeni gorevlere aktarilmasi.

Peki neden transfer 6grenmeye nigin ihtiya¢ duyuyoruz? Bilgisayarli gorii problemleri

acisindan bu ihtiyaci bir gercek diinya senaryosu ile agiklamaya ¢alisalim. Ornegin,
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tiniversitede 6grencisiniz ve bitirme projesi gerceklestireceksiniz. Danisman hocaniz
da sizden araba markasi siniflandirma problemi tizerine bir model inga etmenizi istedi.
Yeni bir kamera satin aldiniz ve sokaklarda oldukc¢a fazla sayida fotograf ¢ektiniz.
Daha sonra modelinizi olusturarak egitim gerceklestirdiniz ve test verilerinde oldukca
yuksek basar1 oranlarina ulagtiniz. Sonraki asamada, danisman hocaniz modelinizi
degerlendirebilmek adina kendi telefonunu kullanarak okulun otoparkinda fotograflar
¢ektigini ve modelinizi bu fotograflarla test etmenizi istedigini farz edelim. Fakat, size
verdigi goOruntiler egitimde kullandiginiz verilere kiyasla oldukgca az sayida.
Modelinizi kullanarak hocanizin verdigi goriintiilerde tahminler gergeklestirdiniz, ne
yazik ki, ulastiginiz skorlar hicte tatmin edici degil (Sekil 5.2-a). Bu asamada

onulndzde iki adet secenek belirecektir:

Tahmin

>

Egitim

Simiflandirma

modeli

. AT

I AY

I "Aynt" 1 Tahmin

1 simflandirma F—_ x
1 modeli !

i 1

modeli

Egitim Sinifladizaa Tahmin

modeli

adaptasyonu

Domain Bt Simnifland L
3 iniflandirma

Sekil 5.2 Araba siniflandirmasi senaryolari. a) egitim gergeklestirilen veri seti ile
hedefte yer alan verilerin farkli dagilimlara sahip olmasi, b) kaynak ve hedef
verilerin birlestirilmesi, c¢) kaynak veri setinden Ogrenilen bilgiler
kullanilarak hedef verinin 6grenilme siirecinin gelistirilmesi.
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e Hocanizdan telefonunu aldiniz ve yine sokaklarda oldukga fazla sayida araba
fotografi ¢ektiniz. Sonrasinda ise, ¢ekilen fotograflari etiketleyerek, kamera
goriintiilerinden olusan veri setiyle birlestirdiniz. Birlestirerek olusturdugunuz
veri setinin siniflar1 dengeliyse ve bu veri setini kullanarak modeli en bagstan
egitirseniz, hocanizin size daha once verdigi goriintiiler iizerinde yliksek basari
oranlarina ulasabilirsiniz (Sekil 5.2-b). Fakat bu slre¢ oldukca uzun ve
maliyetlidir.

e Muhtemelen hocaniz telefonunu vermeyeceginden, yalnizca elinizdeki veri
setini ve hocanizin verdigi az sayidaki goriintiileri kullanarak, iki veri setinde de
basarili sonuglara olusacak bir model olusturmaya calismak (Sekil 5.2-c). Bu
siire¢ transfer 0grenme olarak tanimlanir ve kaynak veri setinden 6grenilen

bilgiler kullanilarak hedef verinin 6grenilmesi siirecini gelistirmeyi amaglar.

Makine 0grenmesi yontemleri eger egitim-test verisi ayni kaynaktan geliyorsa ve
bagimsiz ve aymt dagilima (independent and identically distributed) sahipse oldukga
yiiksek basarilara ulagabilmektedir [106]. Fakat egitim gergeklestirilen rnekler ile test
gerceklestirilecekler arasinda yer alan farkliliklar, modelin basarisiz sonuglar
Uretmesine neden olmaktadir. Eger, bilgisayarli gorii agisindan bakarsak bu problemler
genellikle verinin elde edilme stirecinde kullanilan farkli goriintiileme araglarindan
kaynaklanmaktadir [11]. Goriintiilerin sahip oldugu kendine has ozelliklerin de
(parlaklik, yakinlik-uzaklik, arka plan vd.) siniflandirmaya olumsuz katki yapmasi
mimkunddr [107,108]. Bu problem literatiirde domain degisimi (domain shift) veya
veri seti degisimi (data set shift) olarak tamimlanir [11,109]. Uzun yillardir
aragtirmacilarin iizerinde calistigi bu problemin {stesinden gelinebilmesi adina
gecmisten giinlimiize olduk¢a fazla yontem Onerilmistir [110]. Bu yoOntemler
literatiirde transfer d6grenme (TL) ve domain adaptasyonu (DA) basligi altinda
incelenir [111].

5.1. DOMAIN VE GOREV

Bir domain, D ={X,P(X)}, bir veri setinde yer alan drneklerin sahip oldugu olasilik

dagilimidir [106,112] ve iki adet bilesenden olusur: X : 6zellik uzayr ve P(X):
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marjinal dagilim, burada, X={x,X,,...,X,}€ X ’dir. Makalenin basinda verilen
“araba smiflandirmas1” 6rnegi iizerinden agiklamaya caligirsak; X, : her bir 6rnekten

cikarimi yapilmis spesifik bir 6zellik (marka logosu, lastik boyutu, vs.), n: X’te
bulunan 6zelliklerin sayis1, X : tum miumkin (possible) 6zelliklerin yer aldigi uzay ve

X : veri setinde yer alan herhangi bir 6rnektir [111,113].

Bir gorev, T ={Y,d}, ise veri seti lizerinde gergeklestirilen dgrenme islemidir
(siniflandirma, kiimeleme, vs.). Gorev de domain gibi iki adet bilesene sahiptir: Y :
etiket uzay1 ve @: karar fonksiyonu. Yine araba siniflandirmasi drneginden devam
edersek, Y smif sayisiiken, @, X ’ten ¢ikarimi yapilmis 6zellikleri ve 6rnege ait sinif
bilgisini kullanarak 6grenme gerceklestirmeyi ve egitim sonunda minimum kayip

degerine sahip olmay1 amaglayan karar mekanizmasidir [114].

Egitim yapilan veri setinin 6zelliklerini 6grenen fonksiyonun yetenekleri test verisi
Uzerinde sianacagina gore, iki farkli domainden bahsetmek miimkiindir: kaynak

domain D, ={X_,P(X,)} ve hedef domain D, ={X,,P(X,)} . Ayni sekilde iki farkli
gorev: kaynak T, ={Y,, D} ve hedef T ={Y,,®,} mevcuttur [113]. Klasik ML’de
D, =D, ve T, =T, olarak farz edilir. Buradan hareketle, kaynak domain de yer alan
veriler tizerinde 6grenme gergeklestiren @, fonksiyonunun ve hedef domainde yer

alan ornekler lizerinde tahmin gerceklestiren @, fonksiyonuna esit oldugu sdylenebilir

[115].

5.1.1. Domain ve Gorev Esitsizligi

Bir onceki bolimde verilen nutasyonlara gore, iki tane esitsizlik durumunun ortaya

citkmast muhtemeldir: Domain farki D, # D, ve/veya gorev farki T =T, [111].

Domain farki ve gorev farki da iki esitsizlikten kaynaklanabilir:
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Eger D, # D, ise:
e X, # X,: Ozellik uzaylar esit veya benzer degildir. Ornegin, kaynak domain

sadece araba gorintiilerinden olusuyor iken hedef domainin kamyon veya
motosiklet gorintulerini de barindirmasi gibi.
e P(X,)#P(X,): Marjinal dagilimlar esit veya benzer degildir. Ornegin,

goriintiilerin farkli goruntileme cihazlar: tarafindan elde edilmesi gibi.

Eger T, #T, ise:

t
e Y, =Y, Etiket uzaylan esit degildir. Kaynak domaindeki veri seti 4 smnifl1 iken
hedef domainde yer alan veri setinin 10 sinifli olmasi gibi.
o O+ d,: Olasilik agisindan bu durum kosul olasilik dagiliminin farklilig1 olarak

da degerlendirilebilir, P(Y,|X,)# P(Y,|X,). ki 6zelligin farkli domainlerde

farkli anlamlara gelmesi anlammna gelir. Ornegin, gercek bir araba ile bu

arabanin birebir ayn1 modellenmis bir oyuncagi gibi [113].

Bu durumlardan bir tanesi dahi gerceklestiginde veri seti degisimi (data set shift)
denilen problem ortaya ¢ikar. TL sayesinde, bu problemlerin iistesinden gelmek

mimkun olabilmektedir [11].
5.2. TRANSFER OGRENME

Kaynak veri seti ile hedef veri seti arasinda domain uyusmazligina neden olabilecek
cesitli etkenler mevcuttur (simple covariate shift, imbalanced data, domain shift, vs.)
[11]. Bu gibi durumlarda kaynak domaindeki veriler kullanilarak bir modelleme
gerceklestirilebilse de, yani, egitim asamasinda, 6grenici fonksiyon @, kaynak
domain de yer alan ornekleri X, ve bu 6rneklere ait sinif bilgilerini igeren etiketleri y,
kullanarak kendini gelistirebilse de, test asamasinda farkli bir domainden gelen
verilerle karsilastiginda, {X,, y,} ciftleri {izerinde tahmin gergeklestirecek @, yetersiz

kalacaktir (Sekil 5.3). Iste bu dgrenici ve tahmin edici fonksiyonlar arasinda bir

baglanti kuran, tahmin edici fonksiyonu Onceden Ogrenilmis bilgiler sayesinde
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gelistiren ve 0grenici modele genellestirme yetenegi kazandiran egitim modeline TL
ad1 verilmektedir [103]. ML en bastan bir modelleme gerektirirken, TL ise daha 6nce

Ogrenilmis bilgiyi yeni problemi daha hizli ve iyi ¢6zmede kullanilabilmektedir [111].

e)
O o
o & < »J
o > O
© o © > oo
>0
o ¢ > O
@]
O <>
O:SmfA - SmfA P SmfA
< - karar siirlart < : karar siurlan < karar sinarlart
@ SmfB & SmfB []: SmufB

a) kaynak domain (D, ) ile egitim  b) kaynak domain ile test (D, = D,)  ¢) farkl: bir domain ile test (D, # D,)

Sekil 5.3. Kaynak ve hedef domainler arasindaki dagilim farkliligina gore cizilen karar
sinirlari.

Pan & Yang’a gore TL inductive, transductive ve danismansiz olarak ii¢ baglik altinda
incelenir. Yazarlar, bir problemin hangi baslik altinda inceleneceginin belirlenebilmesi
icin oncelikle kaynak ve hedef veriler arasinda domain mi yoksa hedef farki mi
olduguna, daha sonra ise veri setlerinin etiketli mi yoksa etiketsiz mi olduguna

bakilmas1 gerektigini belirtmislerdir (Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1. TL tarleri [111].

TL Tipi Benzer/ilgili Alan

Kaynak Domainde

Hedef Domainde

Etiketli Veri Etiketli Veri Gorevier
_ _ Regresyon,
Multi-task Learning Mevcut Mevcut gresy
_ Siniflandirma
Inductive Regresyon
If-taught Learnin Yok M ’
Self-taught Learning 0 eveut Siniflandirma
Domain Adaptasyonu, Regresyon
Transductive ~ Sample Selection Bias, Mevcut Yok gresyon,
: ] Siniflandirma
Co-variate Shift
Kimeleme
D - Yok Yok '
anigmansiz Boyut Azaltma

Problemin hangi sinifta yer aldigindan bagimsiz olarak yukarida belirtilen ii¢ TL

tlrindn de ¢oziimiinde kullanilacak yontemleri dort sinifta incelemek miimkiindiir:
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e Instance-based transfer (Ornek-tabanli transfer): Kaynak domainde yer alan
orneklerin baz1 bolimleri agwrlandwrilarak hedef domainde tekrardan
kullanilabilir. Ornek agirliklandirma ve dnem arttirma bu ydntemde en sik
kullanilan tekniklerdir.

e Feature-based transfer (Ozellik-tabanli transfer): Bu yontemlerin arka planinda
yatan fikir hedef domain icin iyi bir sunum olusturmaktir. Bu yontemde
domainler arasinda transfer edilecek bilgi 6zellik sunumu olarak olusturulur. Bu
sunumlarin da hedef domaindeki 6grenmeyi yiiksek oranda arttirmasi beklenir.

e Parameter-based transfer (Parametre-tabanl transfer): Bu uygulamada kaynak
ve hedef gorevler i¢in olusturulmus modeller arasinda paylasilan dagilimlar veya
hiper-parametreler kullanilir. Transfer edilecek bilgi paylasilan parametrelere
kodlanr.

e Relational-knowledge transfer (Iliskili-bilgi transferi): Bu yontem kaynak ve
hedef domainde yer alan 6rnekler arasinda bazi iliskililer yer aldigini varsayar.

Genellikle istatistiksel yontemler icerir [111].
5.2.1. Derin Transfer Ogrenme
Her alanda oldugu gibi TL’de de DL yontemleri sik kullanilmaya baslanmigstir. DL
sayesinde verinin yuksek-seviye ozelliklerinin ¢ikariminin saglanmasi, bu teknigi
ML’nin bir adim Oniine tagimaktadir. Diger yandan bu yontem sayesinde, verinin
oOzelliklerinin yari-danigmanli veya danigmansiz yontemler sayesinde otomatik olarak
¢ikarimi saglanabilir [116].

TL alaninda kullanilan DL tekniklerini dort kategori altinda incelemek miimkiindiir:

Instance-based (Ornek-tabanli) Derin TL: Bu yontemler kaynak domainde yer alan

orneklerden bir kismini alir, bunlara agirlik atamasi gergeklestirir ve hedef domain de
yeniden kullanir. Bu yontemlerin yaptig1 varsayim: “Iki domain arasinda farkliliklar
yer alsa da kaynak domaindeki belirli 6rnekler, hedef domain icin uygun agwlikiar ile
kullanilabilir” dir.
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Sekil 5.4. Ornek-tabanli derin TL [116].

Sekil 5.4’de agik mavi olanlar hedef domainle uzaktan yakindan ilgisi olmayan
orneklerdir ve hedef domaindeki egitim veri setinde kullanilmamistir. Koyu mavi
olanlar ise hedef domain verilerine benzerdir ve uygun agirliklandirmalar yapilarak

egitim setine dahil edilmigtir.

Mapping-based (Haritalama-tabanli) Derin TL: Bu yontemler “Iki domain farkli olsa

da yeni bir veri uzayinda benzer ozelliklere sahip olabilirler” varsayimi iizerine

kurulmustur.
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Sekil 5.5. Haritalama-tabanli derin TL [116].

Sekil 5.5’de goriildiigii lizere kaynak ve hedef domainde yer alan 6rnekler es zamanl
olarak yeni bir veri uzayma tasmmmistir. Yeni veri setinde yer alan tiim Ornekler

siniflandirict model i¢in giris verisi olarak kullanilabilir.
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Network-based (Ag-tabanli) Derin TL: Bu yontemde, kaynak domainde daha 6nce

egitilen bir agin belli kisimlari, ag yapist ve baglant1 parametreleri korunarak hedef
domainde egitilen agda da kullanilir. Bu yontemin varsayimi: “Sinir aglar: insan beyni
gibi iteratif ve siirekli olarak ézetleme yapar. O zaman agin ontindeki katmanlar

ozellik ¢ikarict olarak kullanilabilir” seklindedir.

Source Domain .—». ». ». >.
o @ ® ® o o @

l Transfer

.

\ 4

Target Domain " Il |

A 4
o
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e o o o o o
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Sekil 5.6. Ag-tabanli derin TL [116].

Sekil 5.6’da da goriildiigii iizere kaynak domainde yer alan ve oldukca fazla sayida
veri kullanilarak bir ag egitilmistir. Daha sonra ise egitilen agin bir kism1 hedef domain
i¢in kullanilacak agin bir kisminda kullanilmistir. Transfer edilen boliimiin fine-tune

(ince-ayar) yapilmasi da mimkunddr.

Adversarial-based (Cekisme-tabanli) Derin TL: Bu yontemin TL i¢in gergeklestirdigi

varsayim ise: “Faydali bir transfer icin, elde edilecek sunumlar ana égrenme goérevi
icin ayirt edici olurken, kaynak ve hedef domain i¢cin aywrt edilemez olmalidir”
seklindedir. Hem kaynak hem de hedef domainler i¢in uygun olan transfer edilebilir
sunumlarm elde edilebilmesi igin &zellikle Uretici Cekismeli Aglar (GAN)

yonteminden faydalanilir.

87



Source Domain | @ o @ ————) @ Source label
® o o ® \ °
...... . Domain label
® ® ® ®
®
. . . . Adversarial Layer
Target Domain | @ r ® r ® —.TEP Target label

Sekil 5.7. Cekigme-tabanli derin TL [116].

Kaynak domainde yer alan genis bir veri seti kullanilarak egitim gerceklestirilir (Sekil
5.7). Burada agin ilk katmanlar1 6zellik ¢ikaric1 olarak kullanilir. ki domainden
cikarilan 6zellikler ¢ekisme katmanlarina gonderilir. Cekisme katmanlar sayesinde ag

transfer edilebilir genel 6zellikleri 6grenmeye zorlanir.

5.2.2. Negatif Transfer

Herhangi bir transfer metodunun ne kadar etkili oldugu, kaynak ve hedef gérevlerin
birbiriyle olan iligkisine gore sekillenir. Eger iliski kuvvetli ise ve transfer i¢in
kullanilacak yontem bu iliskiyi avantajina ¢evirebilirse, o zaman transferin
performansi da artar. Fakat, eger iliski yoksa veya transfer yontemi ile iliski 1yi bir
sekilde ortaya cikarilamamigssa o zaman hedef domain iizerindeki performansta
azalacaktir. Negatif transfer durumunu engellemek adina genellikle {i¢ yontem

kullanilir. Bunlar:

o KOt bilgiyi reddetme: Hedef gorevi olumsuz etkileyecek bilgilerin tespit
edilerek transfer islemine dahil edilmemesi.

o Kaynak gorev secimi: Eger sadece bir kaynak domain veya gorev yoksa,
transfere en fazla katkiy1 saglayacak domain veya gorev tercih edilebilir.

e Es zamanli gérev modellemesi: Eger birden fazla kaynak ve domain mevcutsa,
bunlarin tiimiinii veya bir kismini tercih ederek, transfere en fazla katkiyi

saglayacak model insa edilebilir [103].
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5.2.3. Domain Adaptasyonu

Pan ve Yang tarafindan belirtilen karar mekanizmasina gére DA problemi transductive

TL sinifinda yer alir [111]. Transductive TL’de gorevler ayn1 iken (T, =T,), domainler
arasinda farklar mevcuttur (D, # D,). Bu bakimdan literatiirde domain adaptasyonu
olarak ta tanimlanir [104]. Eger domainlerin 6zellik uzaylar1 farkli (X, = X,) ise
heterojen, ayni ise (X, = X,) homojen DA sinifinda yer alir [108]. Pan & Yang’a gore

transductive TL ayarinda, kaynaktaki veri oldukga fazla ve etiketli iken, hedef veriler
Ise etiketsizdir ve egitimde tamami (veya bir kismi) kullanilir [111]. Fakat gercek
diinya problemlerinde az da olsa hedef domain de etiketli veri bulunabileceginden, bu
tanimlama biraz daha esnetilmistir [117]. BOylece DA tipki makine 6grenmesi gibi

veri tipine gore ii¢ farkli sinif altinda incelenebilir hale gelmistir:

e Danmigsmanli DA: Kaynak etiketli veriden olusurken, hedefte az sayida etiketli
veri ve etiketsiz veri mevcuttur. Etiketli veri egitime dahil edilerek, etiketsiz veri
tizerinde tahmin gerceklestirilir.

e Yari-damigmanli DA: Kaynakta etiketli veri mevcutken, hedefte etiketli ve
etiketsiz veri mevcuttur. Egitime hem etiketli hem de etiketsiz veri dahil edilir.

e Danmigsmansiz DA: Kaynakta etiketli veri mevcuttur, fakat hedefte ise etiketli veri
yoktur. Etiketsiz verinin bir kismi egitime dahil edilerek, diger etiketsiz veriler

hakkinda tahminlerde bulunulur.

DA ¢ogunlukla bir kaynak veriden bir hedef veriye uygulanmaktadir. Coklu-kaynak
DA da ise birden fazla kaynak domainden 6grenilen bilgiler ile hedefteki bir domain
tizerinde adaptasyon saglanir [114]. Tam aksine, eger bir kaynak veriden ¢ikarilan
Ozellikler hedefte birden fazla veriye adapte edilmek isteniyorsa, problem ¢oklu-hedef
DA olarak adlandirilir [118]. Eger egitim sadece kaynak veri de gerceklestiriliyor,
fakat hedefteki veriden herhangi bir destek alinmadan, hedef veri {izerinde bir kestirim

modeli olusturmak isteniyorsa, o zaman domain genellestirme konusu incelenebilir
[112].

Genel olarak derin DA yOntemlerini (i¢ kategori altinda incelemek mimkiindir [117]:
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e Discrepancy-based (Ayrim-tabanli) yontemler: Bu yontemler temel olarak
olusturulan modelin bir ince-ayar surecinden gecirilmesini icerir. Bu slire¢ dort
kritere gore gergeklestirilir.

o Smif kriterine gére: Domainler arasinda bilgi transferi gerceklestirilirken

orneklere ait sinif bilgileri kilavuz olarak kullanilir.

o Istatistik kriterine gére: Kaynak ve hedef domainlerin istatistiksel

dagilimlarini hizalamaya ¢alisir.

o Mimari kriterine gore: Kullanilan derin agin mimarisi ayarlanarak daha fazla

transfer edilebilir dzelliklerin 6grenmesi saglanir.

o Geometri kriterine gore: Kaynak ve hedef domainler arasinda geometrik

ozelliklerine gore bir koprii olusturur.

e Adversarial-based (Cekisme-tabanli) yontemler: Bu yontemlerin hedefi ise

kaynak ve hedef dagilimlarin arasindaki mesafelerin minimize edilmesidir. Bu
amagla, bir domain ayirici kullanilarak domain karmagikligimin % arttirilmasi
saglanir.

o Generative (Uretici) modeller: Tipik GAN mimarisinde oldugu gibi ayirict

modelin 6niinde bir iiretici ag bulunur.

o Non-generative (Uretici olmayan) modeller: Yeni ornekler tiretmek yerine,

gortntiilerin ¢ikarilmis 6zellikleri ve simif bilgileri kullanilarak 6rneklerin
ayirt edici ozellikleri 6grenilir. Boylece, domain-degismez (domain bagimsiz)
sunumlarin ortaya ¢ikarilmasi saglanir.

e Reconstruction-based (Yeniden-insa) yontemler: Bu yontemler kaynak ve hedef

domainlerde yer alan 6rneklerin tekrardan insa edilmesinin DA performansina
katki saglayacagini varsayar.

o Encoder-decoder reconstruction (Kodlayici-¢oziicli ile veniden insa): AE

modelleri kullanilarak 6rneklerin faydali sunumlarini agiga ¢ikarmaya calisir.

o Adversarial reconstruction (Cekismeli yeniden-insa): Yeniden insa sirasinda

uretilen hata oranlar kullanilarak, orijinal ve yeniden insa edilen goriintiiler

arasindaki farklar azaltilmaya ¢alisilir [117].

2 . . . - . . .. . P
Domain confusion (domain karmagikligi): Domainler arasindaki ayrimin minimum, modelin ana gorevinin bagari

oraninin (0r: siniflandirma) maksimum olma durumu [119].
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BOLUM 6

BEYAZ KAN HUCRELERI VERI SETLERINDE GOZLEMLENEN ALAN
KAYMASI PROBLEMININ COZUMUNE YONELIK BiR COKLU-HEDEF
ALAN ADAPTASYONU MODELININ GELIiSTIiRILMESI

Medikal goriintiiler gergek diinya goriintiilerine nazaran daha karmasik yapidadir. Bu
da medikal goriintiiler igin gergeklestirilecek bir adaptasyon surecini daha zor bir
gorev haline getirmektedir. Medikal goriintiilerde karsilasilan bir diger problem de veri
setlerinin genellikle farkli deneklerden elde edilmesi ile olusturulmasidir [12]. Bu
sebepten deneklerin sahip oldugu farkliliklarin da goriintlilerde varyasyona neden
olmasi beklenir [120]. Yani medikal goriintii analizinde sadece farkli cihazlardan gelen
Olctimlerden degil denek farkliliklarindan da etkilenmeyen bir model olusturulmalidir.
Bu acidan degerlendirildiginde medikal goriintiilerde DA standart DA problemlerine

gore daha mesakkatli bir siire¢ olarak tanimlanabilir.

Fakat, klinik agidan degerlendirildiginde medikal veriler i¢in domain farkliliklarindan
etkilenmeyecek bir model olusturmak gergek diinya problemlerine nazaran daha
blyuk bir 6neme sahiptir. Bilindigi gibi, medikal verilerin elde edilmesi gerek etik
gerekse maddi sebeplerden oldukca zor bir sirectir [27]. Bu nedenle, 6rnegin,
Magnetic Resonance Imaging (MRI) goruntulerinden beyin segmentasyonu
gerceklestiren bir arastirmaci, insa ettigi modeli, farkli bir cihazdan gelen goriintiileri
incelemek i¢in kullandiginda basarisizlikla karsilasacaktir [121,122]. Test asamasinda
kullanilan gorintlerin elde edildigi cihazdan yeni bir veri seti olugturmak ve bunlari
On-igleme siirecinden gecirerek modele uygun hale getirmenin sebep olacagi maliyet
ve zaman kaybi diisiiniildiigiinde, DA nin Computer-aided Diagnosis (CAD) i¢in ne
derece miithim oldugu anlasilabilir. Sahip oldugu yiiksek Onemden dolay1r da,
literatiirde MRI, Computed Tomography (CT), Gogiis X-ray ve retinal gorunttlerinde
DA ¢alismalarini gézlemlemek miimkiindiir [121-127].
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DL yontemleri ML yontemlerine gore bircok problemde basari oranini artirsa da
egitim icin yliksek veri sayilarina ihtiya¢ duymasi belki de sahip oldugu en biiyiik
handikaptir [8]. Bu da daha 6nce de bahsedildigi iizere medikal veri analizi
gerceklestirmek isteyen aragtirmacilar i¢in 6nemli bir sorundur. Diger bir problem ise,
her ne kadar DL yontemleri egitim gerceklestirilen verilerin 6zetlenmesinde ve faydali
ozelliklerinin ¢gikarilmasinda basarili olsa da yine de domain farkliliklarindan olumsuz
etkilenmektedir [117]. Bu sebepten kullanilan yontemden bagimsiz olarak farkli
kaynaklardan gelen verileri iyi bir sekilde degerlendirebilecek bir model ihtiyaci

bulunmaktadir.

Doktora caligmasinin bu asamasinda DA problemi bir adim daha ileriye tasinmis ve
coklu-hedef DA problemi [128] WBC’lerin siniflandirilmasi 6zelinde incelenmistir.
Motivasyonumuz, “piyasada ¢ok cesitli ézelliklerde mikroskoplar bulundugundan,
modeli her seferinde gelebilecek yeni veri setleri ile bastan egitmek yerine, sadece bir
veri setinden c¢ikarilacak ‘domain-degismez’ ozellikleri diger veri setlerinin
swiflandiriimasinda da kullanabilecegimiz bir model olusturmak miimkiin miidiir?”

sorusuna cevap aramak lizerine kurulmustur.

6.1. VERI SETLERI

Daha oOncede belirtildigi tizere, WBC’lerin kandaki yogunluklarinin farkli olmasi
dengeli bir veri seti olusturmanin oniindeki en biiyiik engeldir. Bu sebeple yalnizca bir
denekten alinacak Ornekler tim WBC alt-tiplerinin esit sayida elde edilmesini
saglayamaz. Bu bakimdan WBC veri seti olusturan arastirmacilar farkli deneklerden
ornekler alarak periferik yayma testi ger¢eklestirmekte ve nispeten dengeli bir veri seti
olusturmaya calismaktadir [51]. Fakat, her bir denegin sahip olacagi biyolojik
varyantlar da her bir denegin farkli bir domain olarak degerlendirilmesine neden olur.
Dolayistyla, tiin denekler icin genellestirme yapabilecek bir model olusturulmasi

ihtiyacin1 dogurur [12].

WBC’ler mikroskop altinda incelenmeden Once lamel tizerindeki kan Ornegi bir
boyama prosediriinden gegirilmektedir [2]. Bu asamada kullanilan boyama

teknigindeki farkliliklar, olusturulan soliisyonlarin fazla asidik veya alkalin olmasi,
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kullanilan lamelin inceligi/kalinligi gibi etkenler incelenen WBC’lerin ve kandaki
diger bilesenlerin (kirmizi1 kan hiicreleri, trombositler, vs.) renk olarak farkli tepkiler
vermesine yol acabilmektedirler [14,129]. Bir diger farklililkta kullanilan
mikroskoplara takilan goriintiileme cihazindan kaynaklanmaktadir. Cihazlarin sahip
oldugu farkli lens yapilari ve goriintilerin elde edilmesinde tercih edilen
yakinlastirma/uzaklastirma degerlerinin de marjinal olasilik dagilimlarinda degisime
yol agacagi bilinen bir gergektir [107]. Bu farkliliklarin her biri veya tamamu,
kullanilan yontemden bagimsiz olarak (ML veya DL) domainler arasindaki gegise
olumsuz etki yaparak smiflandirma basarilarini1 oldukga asagiya ¢ekecektir [130]. Her
bir domain i¢in yeni bir model olusturmak ve verileri etiketleyerek en bastan bir egitim

surecine sokmanin da olduk¢a maliyetli olacagi unutulmamalidir.

Calismamizin motivasyonunu Ve amacini olustururken, WBC alt-tiplerinin
smiflandirilmasinin 6nemi ve farkli domainlerden gelen goriintiileri de yiiksek basari
ile siniflandirabilecek bir model ihtiyact gbz oniinde bulundurularak, bir ¢oklu-hedef
DA modeli onerilmistir. Modelin olusturulmas: sirasinda yapilan varsayimlar ve
kullanilan tekniklerden bahsetmeden once, kullanilan veri setleri detayli analizleriyle
beraber tanitilacaktir. Bu sayede ¢oziilmesi amaclanan problemin niteligi hakkinda

okuyucunun bir fikir sahibi olmas1 hedeflenmektedir.

Calismamizda 10 farkli veri setinden faydalanmistir. Bunlardan bir tanesi kaynak
domain, digerleri ise hedef domain olarak degerlendirilmistir. Kaynak olarak
kullanilacak veri setini belirlerken, yukarida bahsettigimiz dengesiz veri seti problemi
gdz Onilinde bulundurularak diger veri setlerine nazaran siiflarindaki veri sayisi
birbirine yakin olan LISC [51] veri seti secilmistir. Tiim veri setlerinde yer alan
goruntuler her bir 6rnek bir WBC alt-tipi igerecek sekilde 128 x128 ¢oziiniirliigiinde
kesitler alinarak kaydedilmistir. Veri setlerinden 6rnek goriintiileri ve her bir veri
setinin sahip oldugu 6rnek sayilarini ve veri setlerinin diger 6zelliklerini iceren gizelge
asagidaki gibidir (Cizelge 6.1). ALL-IDB [131] veri seti hali hazirda Akut
Lenfoblastik Lésemi (ALL) 6rnekleri de barindirdigindan galismamizda yalnizca
saglikli hiicrelerle calisilmistir. Diger veri setlerinin ise orijinal etiketlerine sadik
kalinmistir. Eger siniflandirilmamis 6rnekler var ise bunlar da bir eksper yardimi ile

dogru simiflaria yerlestirilmistir.
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Cizelge 6.1. Kaynak ve hedef domainler.

. - Simiflar
Dor_na}ln Veri seti Boyar:rlz.a Goriintiileme Cihazi / Zum Seviyesi Sl Ozellikler Toplam
Tipi Teknigi Format Bazofil  Eozinofil  Lenfosit Monosit  Nétrofil
720 X 576 Ornek Gériintil L] 2 ® % ) ey
Kaynak LISC [51] Gismo-Right Sony SSC-DC50AP / 100X BMP - — — - 266
Ornek Sayisi 54 42 59 55 56
. - w—r— . - g
4608 x 3456 Omek Gorinti p'»‘ ,‘ﬁ' e r < &
Elen—1[132] Giemsa Panasonic MN34120 / 100X TIF - - — - 112
Ornek Sayist 1 1 38 4 68
2304 x 1728 _ Ornek Gorlntl 12 e %
Elen — 11 [132] Giemsa Panasonic MN34120 / 100X TIF . - 23
Ornek Sayisi - - 2 2 19
Ornek Goruntii
Elen — 111 [132] Giemsa Panasonic MN34120 / 100X 2304T >I<F1728 - . 67
Ornek Sayisi - - 14 - 53
Y. " }
Ornek Gorunti “ g -3
MISP — 1 [133] N/A Nikon V1 / 100X 324fp’é(23448 - E — - 202
Ornek Sayisi 1 5 54 10 132
5 B o ] [
Ornek Gorintu B 6,
Hedef  MISP 11 [134] N/A Nikon V1 / 100X K2 2 @ i . = 104
Ornek Sayisi 4 3 27 12 58
cd0xago  OmekGorun & 4 g 3
BCCD [135] Gismo-Right CCD color camera / 100X JPEG - 241
Ornek Sayisi 2 42 38 16 143
Varichle | OmekGorinti & @ . w &
SigTuple [60] Variable iPhone-6s / 400X PEG - - = — — 107
Ornek Sayisi 8 5 39 6 49
ss0x363  OmekGorinti ® e ‘ ‘e
Cellavision [136]  Romanowsky CellaVision DM96 / 1000X JPEG - — 376
Ornek Sayisi 2 5 35 240
~ = P
Ornek Goriinti w e
ALL-IDB [131] N/A Canon PowerShot G5 / 300X — 500X 259J2P’éé944 : »; = ~%d 84
Ornek Sayist 1 2 60 3 18
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Veri setleri incelendiginde ilk goze carpan farklilik, o©rnek sayilarinda
gozlemlenmistir. Daha o©nce bahsedildigi tiizere, WBC’lerin kandaki farkli
yogunluklari, olusturulan veri setlerinin dengesiz olmasina yol agmistir. Yine hepsinin
farkli parlaklik seviyelerine sahip oldugu ve aymi siifa ait hiicrelerin dahi boyama
prosediirlerine farkli tepkiler verebildigi gozlemlenmistir. Goriintiilerin  arka
planlarinda olugan farkliliklar da kolaylikla sezilebilmektedir. Veri setlerinin elde
edilme siireclerinde kullanilan goriintiileme cihazlarimin farkli 6zelliklere sahip
olmasi, diger yandan farkli yakinlastirma seviyelerinde goriintiilerin alinmasi, farkl
¢oOziiniirliiklerde ve farkli goriintii formatlarinda kaydedilmesi veri setleri arasinda
domain farkliligina yol agan etkenlerden olmustur. Bu etkenlerin piksel siddetlerini

nasil etkiledigini gozlemlemek i¢in Sekil 6.1 incelenebilir.

Sekilde de gozlemlendigi tizere veri setlerinde yer alan 6rnekler farkli piksel siddeti
araliklarinda yayilmaktadir. Dolayistyla piksel degerleri iizerinden ¢ikarim yapan

modeller, ayn1 sinifa ait gériintiiniin sinifin1 kestirim yapmakta zorlanmasi beklenir.

T T T T T T T T T T
Tr T T —;— median

0.9 F | | L .
—. 08 4
-
J1b)
No7t- i
[ — |
E M | -
s06f ! [ I [ L
£ ! E:| | | | |

|
Sost | — | -+ | | | .
g | I ' | 1 | I |
- 04 F | | I I | | ] n
5 | | T | I | | |
o3 | | ! ! | | | LA
I | | : | i ' |
02 | [ | [ o
1 1 | L I 1 N
- 4
01 .
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Elen-1 Elen-1. Elen-1ll MISP-1 MISP-1I LISC BCCD  SigTuple Cellavision ALL-IDB

Data set

Sekil 6.1. Veri setlerinde yer alan lenfosit 6rneklerinin piksel siddet dagilim grafigi.
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Sekil 6.2. Veri setlerinin t-SNE sunumlari.

Veri setlerinin histogram grafikleri goriintiilerin sahip oldugu temel karakteristikleri
(parlaklik, kontrast vs.) incelemede faydali olsa da goriintiilerin ve veri setlerinin
birbirine olan mesafelerini ¢ikarma konusunda yetersizdir. Bu nedenle, bir sonraki
asamada veri setleri, bir boyut azaltma teknigi olan t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE) kullanilarak incelenmistir. Bu sayede veri setlerinin kendi
aralarinda ve diger veri setleri ile olan mesafelerini iki boyutlu uzay diizleminde
gormek mimkin olabilmektedir [137]. Sekil 6.2°’de sinif bilgileri géz ardi edilerek
veri setleri incelendiginde, her veri setinin kendine ait 6zel bir yayilima sahip oldugu
ve Cellavision veri seti hari¢ her veri setinin bir noktadan birbiriyle iliskili oldugu
goriilmiistir. MISP — | ve MISP — 1II veri setleri birbirinden farkli amagclarla
olusturulmasina ragmen ayni kosullarda elde edilmesinden dolay1 beraber hareket

etmislerdir.
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Eger iki domain arasinda sahip oldugu 6zellik uzaylar1 agisindan bir benzerlik var ise
0 zaman bu domainler “iliskilidir ” denilebilir [111]. DA sayesinde bu iligkiler ortaya
cikarilarak, domainler arasinda gegis yapilmasi saglanmaktadir. Bir sonraki boliimde

bu gecisi saglayacak yontem tanitilacaktir.

6.2. ONERILEN MODEL

Pan & Yang iyi bir TL’nin ii¢ kriterin dogru bir sekilde belirlenmesi sayesinde
gerceklesebilecegini belirtmislerdir. Bu kriterler TL siirecini saglayacak prosediire {i¢
adet soru yoneltir: “Ne” sorusu hangi 6zelliklerin kullanilacag: ile ilgilenirken, “ne
zaman” ile transferin 6grenmeye katki saglayip saglamayacagi sorgulanir. “Nasil”

sorusunun cevabi ise problemi ¢ézen yontemdir [111].

WBC goriintiilerinde domain farkina yol agan faktorlerin genel olarak goriintiilerin
elde edilmesindeki siiregten kaynaklandigini belirtmistik. Fakat, goriintiilerin
parlaklik, kontrast, renk, yakinlik-uzaklik, arka plan gibi o6zellikleri degiskenlik
gosterse de hiicrelerin temel karakteristikleri korunmaktadir. Ornegin, bir bazofil

hiicresi ¢ok graniillii, sitoplazmasi goriilemeyecek kadar az, ¢ap1 12—-15um

seviyesinde ve mor-siyah yapidadir [1]. Bu 6zellikler tim bazofil hiicrelerinde ¢ok az
farklilikla da olsa mevcuttur. Dolayisiyla modelimizi insa ederken, domainler
arasindaki gecisi saglayacak ortak ozellikler, yani “ne transfer edilecek” sorusunun
cevabi, WBC’lerin sahip oldugu spesifik 6zelliklerdir. Peki, degisen 6zellikler ile nasil
miicadele edecegiz. Modelimiz, hiicrelerin temel 6zelliklerini o kadar 1yi 6grenmeli ki,
goriintiiler de bu ortak ozellikler ile karsilagtiginda giiriiltiilerden etkilenmeyerek
basarili bir kestirim yapabilsin. Bu da modelin tiim goriintiiler i¢in genellestirme

yeteneginin arttirilmasi ile saglanabilir. O zaman su soruyu sorabiliriz:

Elimizde bir veri seti var ve tiim veri setlerine cevap verecek bir model insa edilmek
amaglanmyor. Eger, veri setini farkli veri dagilimlarina sahip olacak sekilde
genisletebilirsek domain degisikliginden etkilenmeyen 0Ozelliklerinin ¢ikarimin

saglayabilir miyiz?
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Veri/ozellik temelli yontemler DA’da siklikla kullanilir ve kullanilan modelin
genellestirme yetenegini arttirabilmeyi amaglar. Bu yontemlerin genel amaci hedef
domain i¢in “iyi bir sunum” 6grenmektir. Bunun i¢in de domainler arasinda iligkili
olan Ozellikler kullanilarak domainler arasindaki mesafe azaltilmaya calisilir. Eger
ozellik arttirnm1 yapilacak ise Tretilecek Ornekler zaten sahip oldugu orijinal
Ozelliklerin yani sira domainler arasinda ge¢is yapmay1 saglayacak ortak 6zellikleri de
barindirmalidir. Bu sayede eger model, domain degismez (domain invariant)
Ozellikleri basarili bir sekilde Ogrenebilirse, karsilasacagi yeni goriintiilerde bu
ozellikleri domain bagimli (domain dependent) 6zelliklerden ayristirarak dogru bir

smiflandirma saglayabilecektir [111].

Fakat, iyi bir sunum bulabilmek i¢in 6ncelikli adim oldukga fazla sayida kaynak veriye
sahip olmaktir. Bu sayede farkli drneklerin altinda yatan gizli bilgilerin (underlying
latent information) ¢ikarimi miimkiin olur [104]. Elimizde bulunan kaynak veri setinin
ornek sayis1 bu tip bir ¢ikarim saglayacak fazlalikta ve farkli 6zellikleri de barindiracak
varyasyona sahip olmadigindan oncelikli amacimiz veri sayisimi yeterli seviyeye

¢ikarmak olmustur.

6.2.1. Veri Arttirma (Data Augmentation)

Veri ¢ogaltma DL de siklikla kullanilan, oldukca basit ama efektif bir yontemdir. Bu
yontem sayesinde dengesiz sinif probleminin iistesinden gelinebilmesinin yani sira,
siiflandirict  modele genellestirme yetenegi kazandirilmast da miimkiin
olabilmektedir [10,138]. Boylece egitim verisinin ezberlenmesinin de Oniine
gecilebilmektedir. Diger yandan veri ¢ogaltma sayesinde domain degismez
ozelliklerin model tarafindan 6grenilmesi miimkiin olmakta, boylece, DA’da basari

oranlart yiiksek noktalara taginabilmektedir [139-141].

Veri ¢ogaltma olduk¢a faydali olmasima ragmen kullanilacak verinin sahip oldugu
ozelliklere gore farkli stratejiler gelistirmek gerekmektedir. Ornegin, rakam tanima
gerceklestirilecek ise, rakamlarin yatay diizlemde ters cevrilmesi siiflandirmaya

olumlu degil olumsuz katki saglayacaktir. Arastirmacilar da modellerini gelistirmek
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ve negatif transfer fenomeninin olusmasindan kagimmmayi saglayacak yontemler

gelistirmeye yonelmistir [10,141,142].

Cubuk vd. tarafindan Onerilen AutoAugment [142], optimizasyon slrecinde
pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) kullanan, bir yandan veriyi ¢ogaltirken
diger yandan insa edilen bir siniflandirici modelin performansini da 6lgen, boylece,
dogru veri ¢ogaltma poligelerini bulmaya ¢alisan bir yontemdir. Calismamizda bu
yontemi kullanilarak hem kaynak domainde yer alan etiketli veri sayisinin arttirtlmasi
hem de siniflandiriciya genellestirme yetenegi kazandiracak orneklerin elde edilmesi

amaclanmstir.

6.2.2. Uretici Cekismeli Aglar (GAN)

Uretici Cekismeli Aglar (GAN) 2014 yilindan itibaren DL’de ¢181r agan ve birgok
problemin ¢6ziimiinde basarili bir sekilde kullanilan yontemlerden biri olmustur [143].
Ozellikle veri sayisinin yetersiz oldugu medikal goriintii analizi gibi problemlerde
gercekei goriintiiler iiretilmesine imkan tanimasiyla siniflandirma ve segmentasyon
gibi problemlerin ¢oziilmesine yiiksek katkilar saglamiglardir [144,145]. Diger yandan
verilerin temel Ozelliklerini maksimum seviyede 0Ogrenebilmesi, goriintiyi
siiflandiracak modeli kandirabilecek nitelikte goriintiiler insa edebilmesi (construct)
ve domain ayrisimimi (divergence) minimize edecek ara (intermediate) formlari

tiretebilmesi sayesinde TL ve DA gorevlerinde siklikla kullanilmaktadir [139,146].

Generator Discriminator
Synthetic data
(; G(z) —» True/Fake
Z X
Random noise True data

Sekil 6.3. GAN mimarisi [147].
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GAN mimarileri temelde iki kistmdan olugmaktadir; Uretici ve aywrici. Egitim
sirasinda bu iki kisim arasinda siirekli bir yaris hali mevcuttur. Ayirici egitim verilerini
Ogrenerek, tretilen gorintiilerin ger¢ek mi sahte mi oldugunu tanimlamak ile
gorevliyken, iiretici ise ayiricidan gelen geri bildirime gore daha gergekei goriintiiler
olusturmaya calisir. Egitim ilerledikge ayirict goriintiiler ile alakali daha fazla bilgiye
sahip olacagindan daha nitelikli ayrimlar yapabilecekken, iiretici ise ayiriciy1
kandirabilmek i¢in goriintiilerin veri dagilimini en iyi sekilde yansitacak goriintiiler

olusturmaya zorlanacaktir. Standart bir GAN mimarisi Sekil 6.3’te gorulebilir.

Sekilde goriilen tiretici, z giiriiltii vektoriinden anlamli veriler olusturmaya ¢alisirken,
ayirici iretilen goriintii G(z) ’yi, gergek goriintiler x’ten 6grendigi bilgiler 1s18inda

yargilayacaktir [147].

Hem iiretici hem de ayirici birer sinir agidir. Dolayistyla egitimin her bir devrinde iki
kisim i¢in de maliyet degerleri hesaplanir ve egitim basarisinin giincellenmesi saglanir

(Esitlik (6.1))

minG maxp L(D,G) = Ex—pr(x)[log D(x)] +Ez~pz(z)[log(1_ D(G(2)))]
(6.1)
= IEx~ pr(x)[log D(X)] + Ex~ Py (x)[log(l_ D(X)]

Veri ¢ogaltma akabinde elde edilen goriintiilerin ortak ve ayirt edici 6zelliklerine
ulagabilmek adina calismamizda GAN’in gelistirilmis versiyonlarindan biri olan
Wassertein Generative Adversarial Networks — Gradient Penalty (WGAN-GP)
yontemi kullanilmistir [148]. Wassertein Generative Adversarial Networks (WGAN)
[149] modelinin kayip fonksiyonuna ceza uygulanarak elde edilen bu model sayesinde,
GAN’in ve WGAN’1n da sahip oldugu mod ¢6kmesi (mode collapse) probleminin
istesinden gelmek miimkiin olabilmistir. Calismamizda WGAN-GP modelinin Uretici
ve ayirict kisminda Deep Convolutional Generative Adversarial Networks (DCGAN)
[150] mimarisi kullanilmig, boylece, goriintiilerden daha nitelikli ¢gikarimlar yapilmasi

saglanmistir [149].
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6.2.3. Ince-ayar (Fine-tuning)

Konvoliisyonel filtreler araciligiyla verilerden 6zellik ¢ikarimi gergeklestiren model
(6r: CNN), 6grendigi ozellikleri hiyerarsik olarak sunabilme yetenegine sahiptir [9].
Bu sayede test asamasinda model tarafindan daha once goriilmeyen goriintiilerde

benzer bir sunumla karsilasildiginda basarili bir tanimlama yapilabilmektedir.

Bir konvoliisyonel ag mimarisinin ilk katmanlarinda verilerin genel 6zelliklerinin
cikarimi yapilirken, ileriki katmanlarda gorlintiiniin daha spesifik 6zelliklerine
odaklanilmaktadir [151]. Sahip oldugu bu yetenek sayesinde bir gorevde 6grenilen
bilgiler, diger gorevlere de basarili bir sekilde aktarilabilmektedir. Bu aktarim
genellikle iki siireg ile gerceklesir: Sise bast ozelliklerin ¢ikarimi (bottleneck features)

ve/veya ince-ayar sureci.

Sise basi 6zellik ¢ikariminda, daha dnce baska bir veri seti ile egitilen mimarinin
ozellik c¢ikarict katmanlar1 agirlik degerlerini korurken yeni goriintiilerle ileri besleme
gergeklestirilir. Son konvoliisyon katmaninin akabinde elde edilen degerlerle
olusturulan vektor bir siniflandiriciya (6r: MLP) baglanir ve sadece siniflandirict
bolimunin egitimi gergeklestirilir. Ince ayar siirecinde ise agm belli katmanlarmin
agirliklar korunurken, diger katmanlar (veya tamami) egitime dahil edilerek modelin

yeni goriintiilere gore kendini giincellemesi saglanir [98].

Calismamizda kullandigimiz CNN modeli iki konvoliisyon — bir havuzlamadan olusan
ve birbirini takip eden ii¢ ana bloktan olusmaktadir (Sekil 6.4). Modelin hiper-
parametreleri deneme/vanilma (babysitting) [152] ile optimize edilirken, ayn1 zamanda
model PReLU [95] aktivasyon fonksiyonu, network-in-network [87], dropout [153] ve
batch normalization [101] teknikleri ile gii¢lendirilmistir. ince-ayar stirecinde ilk blok

dondurulmus, ikinci ve iiglincii blok egitime dahil edilmistir.
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Blok -1 Blok - 2 Blok - 3
' ™ ' ™ ' ™
32323 32x32x10 32x32x16
1ex16x16 16x16%36 16x16x64 — P S—

3x3, 128 3Ix3, 256 L
conv3x3, 36 conv3xd, 64 maxpool comyax, convaxs, maxpod

convixa, 10 convixh, 16 maxpool

Sekil 6.4. Egitim ve ince-ayar slirecinde kullanilan CNN modeli.
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6.2.4. Ozet

Onerdigimiz model ve modelin olusturulma siirecindeki varsayimlar dzetlenirse;

Coklu hedef DA siirecinde kullanilacak veri setinde yer alan 6rnek sayisinin
yetersiz olmasi, ayrica, diger veri setlerinde gozlemlenen ve verinin elde edilme
siirecinden kaynaklanan farkliliklar1 yansitmadigi bilindiginden, ilk asamada
veri arttirimi siireci kullanilarak, verinin farkli varyasyonlarda kopyalari
tretilmigtir.

Bu siire¢ sirasinda AutoAugment yontemi tercih edilmistir. Sebebi ise, verilerin
sayist arttirilirken, diger yandan transfer edilecek bilgilerin kaybini
engellemektir. Diger yandan, veri seti bias arttirilarak, egitilecek modelin
gorintllerde varyasyonlara neden olan faktorlere karsi kararli olmasi
hedeflenmistir.

Sonraki asamada, farkl giirtiltiilere sahip goriintiilerden, siniflar arasinda ayrimi
saglayacak ve tim domainlerde ortak olan/paylasilan gizli sunumlarin ortaya
¢tkariimas: hedeflenmistir. Bu da farkli dagilimlara sahip goriintiilerin bir ara
uzaya tasinmasi sayesinde mimkin olabilir [154].

Bu asamada tercih edilen yontem GAN olmustur. Bu yontemin sahip oldugu
verilerin 6zelliklerini Ozetleyebilme ve verilerin altinda yatan faktorleri ortaya
cikarabilme yetenegi sayesinde, farkli dagilimlara sahip verilerden domain
bagimsiz 0Ozelliklere sahip o6rnekler Uretilirken, domain farkina yol agan
giiriiltiilerin de temizlenmesi hedeflenmistir.

Siirecin son asamasinda ise GAN ile elde edilen ¢iktilar ile bir CNN mimarisi
egitilmistir. Egitim sonrasinda modelin ilk blogu (genel ézelliklerinin ¢ikarimini
saglayan) dondurulmus, spesifik ozelliklerin ¢ikarimini yapan bloklar ise

egitime dahil edilerek bir ince-ayar siireci gerceklestirilmistir.
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cegitliligin arthrilmasi domain degigmez ozelliklerin 6zetlenmesi domain bagimh
ve ve ve
giiriiltii ekleme gizli ozelliklerin agiga gikarilmasi domain bagimsiz ozelliklerin 6grenilmesi

N g N g
Kaynak Veri/ozellik Uretici Cekigmeli Aglar Konvoliisyonel Sinir Aglar1
Domain arttirimi (GAN) (CNN)
J AN - : %
i Domain Adaptasyonu |
12
B
Hedef ines-ayar B
Domainler Y E_
g

domain spesifik dzelliklere adaptasyon

Sekil 6.5. Onerilen modelin diyagrami.

Sekil 6.5’te goriildiigii tizere kaynak domainde yer alan veriler 6ncelikle veri ¢ogaltma
stirecinden gecirilerek veri sayist yiiksek noktalara taginmis ayni zamanda verilere
domain spesifik ozellikler kazandirilmigtir. GAN sayesinde ise farkli domainlere
yayilan goriintiiler domain spesifik 6zelliklerden arindirilarak domainler arasinda
ortak olan Ozellikleri iceren goriintiiler olusturulmustur (ara uzay). Son asamada ise
domain degismez 6zellikleri 6grenen modelin, hedef domainde yer alan verilere ince-

ayar ile adaptasyonu saglanarak siniflandirma gerceklestirilmistir.

6.3. DENEYSEL SONUCLAR

Gerek AutoAugment gerekse GAN oldukca maliyetli islem siireclerine sahiptir.
Dolayisiyla bu siireci hizlandirmak adina goriintiiler oncelikle 32x32 seviyesine
cekilmigstir. Diger yandan pekistirmeli 6grenme siirecinin de yavas ¢aligmasi nedeniyle
Bayesian optimizasyon kullanilmistir [155]. Veri ¢ogaltma saglayacak modelin

calisma stireci Sekil 6.6’da gorulebilir.

[Ik asamada rastgele veri gogalticilar secilerek goriintii {iretimi gergeklestirilir ve
orijinal verilerle birlestirilerek bir CNN egitilmektedir. Veri ¢cogaltmanin siniflandirma
basarisina yaptig1 katki, 6diil fonksiyonu olarak hesaplanarak optimizasyon siirecine

gecilir. Kullanicinin belirledigi iterasyon sayist kadar, yeni veri ¢ogaltma poligeleri
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secilerek optimizasyon siireci devam eder. islemlerin sonunda smiflandirma basarisini

en fazla arttiran veri ¢cogaltma poligeleri belirlenmis olur.

JOE)\

Egitim

Veri arttirict Orijinal + Uretilmis CNN
(1130 5rnek) (1,356 drnek) (3 kez, 50 devir igin)

Bayesian Optimizasyon

40 drnek ile test
et ve dogruluk

(%) hesapla

.

Sekil 6.6. Veri ¢ogaltma optimizasyon siireci.

Kaynak domain de yer alan 266 gorintuniin 226 tanesi egitim, 40 tanesi ise test
asamasinda kullanilacak sekilde optimizasyon siireci baslatilmistir. CNN egitiminde
10-fold ¢apraz dogrulama sureci uygulanarak stabil sonuglar elde edilmeye
calistimistir [97]. Oncelikle modelin veri arttiric: (augmenter) modiilii tarafindan
orijinal verilere toplam beys farkli veri ¢ogaltma ¢ifti (6rn: vertical flip & translate-y)
uygulanarak, 5 adet veri seti elde edilmistir (226x5=1,130) . Orijinal goruntilerin de
egitime dahil edilmesiyle 1,130+226=1,356 goriintiiyle CNN egitilmis, 40
goriintlide ise test gerceklestirilmistir. Bu sekilde ti¢ kez ve 50 devir i¢in egitilen CNN
Mimarisinin  irettigi  sonuglarin  ortalamasi alinarak, se¢ilmis poligelerin

siniflandirmaya yaptigi katki hesaplanmistir.

Tum bu sire¢ 300 kez tekrar ettirilerek optimizasyon siireci tamamlanmuistir.
Optimizasyon sonrasinda siniflandirmaya en fazla katki saglayan 20 polige belirlenmis
ve bu policeler kullanilarak toplam da 20x5x266 = 26,600 goriintii liretilmistir. Bu
goriintiilerin  farkli siniflara ait secilmis Ornekleri Sekil 6.7°de gorulebilir.

Siniflandirmaya en ¢ok katki saglayan poligeler ise Cizelge 6.2°de verilmistir.
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Cizelge 6.2. Veri arttirimi sirasinda siniflandirmaya en fazla katki saglayan 20 polige.

Veri seti - 1 Veri seti - 2 Veri seti - 3 Veri seti - 4 Veriseti -5
Deneme No Dogruluk
1. Teknik 2. Teknik 1. Teknik 2. Teknik 1. Teknik 2. Teknik 1. Teknik 2. Teknik 1. Teknik 2. Teknik
additive-
174 vertical-flip translate-y horizontal-flip gaussian- brighten rotate emboss clouds translate-y gaussian-blur 0.9640
noise
. . coarse- . . . . . . .
212 clouds emboss horizontal-flip dropout horizontal-flip vertical-flip brighten clouds shear horizontal-flip 0.9557
coarse-salt: coarse additive- coarse
284 emboss crop horizontal-flip gaussian- crop shear vertical-flip 0.9527
pepper dropout . dropout
noise
additive-
276 gaussian-blur translate-y horizontal-flip shear gaussian- emboss shear vertical-flip translate-y rotate 0.9527
noise
242 coarse- horizontal-flip rotate coarse-salt- gamma- brighten vertical-flip translate-y emboss translate-y 0.9500
dropout pepper contrast
. . . coarse-salt- . .
80 rotate brighten dropout translate-y horizontal-flip emboss emboss pepper fog horizontal-flip 0.9500
amma- add-to-hue- additive-
240 translate-y g horizontal-flip rotate invert . gaussian- clouds rotate rotate 0.9497
contrast and-saturation -
noise
amma- additive- additive-
194 gontrast gaussian- crop clouds brighten shear rotate gaussian- fog brighten 0.9470
noise noise
gamma- . . i e gamma- i ’ gamma- . coarse-
146 contrast brighten horizontal-flip  vertical-flip contrast translate-y translate-y contrast gaussian-blur dropout 0.9443
coarse additive- amma additive-
270 sharpen rotate translate-x brighten gaussian- clouds horizontal-flip g gaussian- 0.9417
dropout . contrast .
noise noise
285 gaussian-blur dropout gaussian-blur vertical-flip shear brighten shear vertical-flip shear emboss 0.9390
154 gaussian-blur brighten horizontal-flip translate-y clouds clouds translate-x crop sharpen sharpen 0.9387
127 crop invert horizontal-flip vertical-flip crop coarse- rotate translate-x gamma- horizontal-flip 0.9363
dropout contrast
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Cizelge 6.2. (devam ediyor).

Veri seti - 1 Veri seti - 2 Veri seti - 3 Veri seti - 4 Veriseti -5
Deneme No Dogruluk
1. Teknik 2. Teknik 1. Teknik 2. Teknik 1. Teknik 2. Teknik 1. Teknik 2. Teknik 1. Teknik 2. Teknik
amma- additive- amma-
55 rotate g gaussian- emboss emboss shear gaussian-blur vertical-flip rotate g 0.9360
contrast . contrast
noise
coarse- additive- amma-
299 translate-y sharpen horizontal-flip gaussian- g vertical-flip gaussian-blur emboss rotate 0.9360
dropout . contrast
noise
additive-
157 invert translate-y horizontal-flip vertical-flip sharpen gaussian- translate-x vertical-flip translate-y translate-x 0.9337
noise
aaditive- amma- coarse-salt-
252 brighten shear sharpen gaussian- g shear translate-x vertical-flip translate-y 0.9333
. contrast pepper
noise
200 sharpen sharpen horizontal-flip translate-y coarse-salt- brighten gaussian-blur  horizontal-flip coarse- rotate 0.9333
pepper dropout
amma- amma- additive-
14 9 9 horizontal-flip gaussian- gaussian-blur rotate translate-y horizontal-flip clouds vertical-flip 0.9333
contrast contrast .
noise
. -to-hue- mma- . . rse- . mma-
144 rotate gaussian-blur translate-x add-to uc_a gamma horizontal-flip coarse sharpen brighten gamma 0.9330
and-saturation contrast dropout contrast
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Sekil 6.7. Veri ¢ogaltma sonrasi elde edilen goriintii 6rnekleri (her bir sinifa ait).
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Poligeler incelendiginde optimizasyon siirecinde bazi afin transformasyon (translate,
flip, shear, etc.) islemlerinin yani sira cropping ve coarse-dropout gibi, egitilen
modelin verileri ezberlemesinin 6niine gegmeye ¢alisan veri ¢ogaltma tekniklerinin
tercih edildigi gozlemlenmistir. Fakat bu policelerden DA siirecine en fazla katkinin,
goruntulere garaltuler ekleyen (gaussian noise, blur, salt-pepper, etc), parlaklik veya
kontrasti {izerinde degisiklikler gergeklestiren (brighten, gamma-contrast) veya
goriintiilerin  renk uzaylarinda degisiklik yapan (hue-saturation) gibi teknikler

sayesinde elde edilecegi tahmin edilmektedir.

WBC veri setlerindeki domain degisiminin, ozellikle, goriintiilerin histogram
karakteristikleri farklarindan meydana geldigini daha 6nce belirtmistik. Dolayisiyla
optimizasyon gerceklestiren modelin siniflandiricinin kan hiicrelerinin ayirt edici
ozelliklerine odaklanabilmesini saglamak amaciyla adina goriintiilere girtltiiler
ekledigi ve parlaklik-kontrast gibi  Ozelliklerini  degistirmeye  yoOneldigi
gozlemlenmistir. Diger bir deyisle, siniflandirict modelin en yiiksek basarilar1 yerel
degisikliklerden (domain spesifik ozellikler) etkilenmeden, hiicrelerin degismeyen
Ozelliklerini (domain invariant) 6grenebilmesini saglayan ornekler sayesinde elde
edebildigi goriilmiistir [112]. Bunu da goriintiilerin bir kismimi egitim verisini
ezberlemeyi engelleyecek basit transformasyon yontemleri ile olusturmus iken, diger
goriintiilere  giriltiler ekleyerek verilerin  karmasikhigini arttirarak, bdylece

siiflandirictyr domain degismez 6zellikleri 6grenmeye zorlayarak gergeklestirmistir.

Bu asamada iiretilen goriintiileri kombin ederek bir kaynaktan gelen veriymis gibi
degerlendirmek ve bunlar ile bir siniflandirici egitmek, daha sonra siniflandirict model
ile hedef domainler lizerinde test gerceklestirerek iyi sonuglar elde etmeyi beklemek
fazla iyimser bir bakis acis1 olacaktir. Ciinkii bu haliyle siniflandiricinin kaynak veriler
arasindaki domain farkliliklarini goz ardi1 etmesi muhtemeldir [156]. Bunun yerine her
bir kaynak domainin sahip oldugu spesifik ozellikleri ortaya g¢ikararak bir ¢oklu
kaynak DA gerceklestirmek daha faydali olacaktir [108]. Clnkd, tretilen gorunttler
sayesinde yalnizca WBC’lerin temel 6zelliklerine odaklanilmasi saglansa da hedef
domain de yer alan 6rnekler ile {iretilen goriintiiler arasinda temel 6zellikler agisindan

da farkliliklarin bulunabilecegi unutulmamalidir. Aslhinda iretilen goriintiiler
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sayesinde problemin perspektifi genisletilmis ve problem bir kaynak- ¢coklu hedeften
coklu kaynak-coklu hedef DA haline dondiiriilmiistiir.

Coklu kaynak DA en temel haliyle, birden fazla kaynak domainden gelen verilerin
altinda yatan gizli faktorlerin kullanilarak hedef domainde iyi ¢alisan bir model ortaya
koymak olarak tanimlanir [157]. Bu da ancak olduk¢a fazla sayida ornek ile
saglanabilir. Bu sayede farkli dagilimlardan gelen 6rneklerde dagilim farkina yol acan
faktorler ¢ikarilabilir ve hedef domain {izerinde tahmin performansini yiikseltecek bir

model ortaya koymak mimkin olabilmektedir [154].

Bu asamadaki amacimiz tam olarak farkli domainlerden gelen 6rnekler arasinda ortak
olan ve paylasilan ozellikleri bulmak, kaynak ve hedef veriler birbiriyle bagintili
oldugundan, bu 6zellikleri iki domain arasindaki mesafeyi yakinlastiracak bir koprii
olarak kullanmaktir. Bu nedenle, domainler arasindaki farklar1 géz ardi edecek, ama,
transfer edilebilir 6zellikleri de barindiran bir ara domain olusturulmalidir. Bu ara
domain kaynak domainler de yer alan yiiksek seviye sunumlar: yansitarak domain
ayrimint - minimize ederken, domain karmagsikligimin arttirilmasina  da  katki
saglamalidir. Bu sayede simiflandirict modelin verinin hangi kaynaktan geldigini

anlayamamasi amaglanir [158].

Bu ara uzay1 olusturacak model olarak GAN kullanilabilir. Bu yontem sayesinde farkli
domainlerde yer alan bilgiler ayn1 6zellik uzayina taginabilmektedir [154]. Ortak ve
domain spesifik 6zellikleri 6grenmede de oldukca yeteneklilerdir [108]. Ayrica, DA
islemini direkt gorlintiiniin izerinde gergeklestirebilme yetenegine sahiptirler [105].
Bu sayede hem kaynak hem de hedef domainin birbirinden ayrisamayacak sekilde

benzer olmasini saglayabilirler [116].

GAN modelleri genellikle iki ana boliimden meydana gelmektedir, iiretici ve ayirici
(Sekil 6.8). Uretici boliimii rastgele bir giiriiltiiden anlamli bir imaj olusturmaya
caligirken, ayirici boliimii ise olusturulan goriintiilerin orijinal goriintiilere benzerligini
kontrol eden bir mekanizmasidir. Bu siire¢ teorikte ayiricinin iiretilen goriintiileri

gercek olarak degerlendirene kadar devam eder.
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Sekil 6.8. WGAN-GP modeli.

WGAN c¢ogu GAN modelinin aksine iki dagilim arasindaki benzerligi hesaplarken
Jensen—Shannon (JS) veya Kullback-Leibler (KL) divergence yerine Wassertein (veya
Earth Mover) mesafesini kullanarak, bu iki mesafe o6l¢iitiiniin neden oldugu turevlerin
patlamast (vanishing gradient) ve mod ¢Okmesi (mode collapse) probleminin
tistesinden gelmeye calismaktadir. Bu sayede, GAN egitimi siirecinin hizlica
yakinsamasini saglayarak, optimizasyon siirecini daha stabil hale getirmektedir. Fakat
bu modelin amag fonksiyonunda kullanilan agirlik kirpmanin (weight clipping) gene
de yavas yakinsamaya neden olmasi ve patlayan tiirevler problemine yol agmasi,
ayrica modelin zayif 6rnekler iiretmesinden dolayi, Gulrajani vd. [148] tarafindan
agirlik kirpmasi yerine uygulanan tiirev cezast (gradient penalty) ile gelistirilmistir.

Bu sayede orijinal WGAN’a gore daha kararli bir model elde edilebilmistir.

Veri ¢gogaltma sonunda iiretilmis 5400 Bazofil, 4200 Eozinofil, 5900 Lenfosit, 5500
Monosit ve 5600 Notrofil goriintiisii sinif bazinda ayristirilarak, danismansiz bir egitim
stirecine sokulmus (model, gériintiilerden daha fazla anlaml ¢ikarimi her bir sinif igin
ayrt ayrt ve kendi basina ogrenebilsin diye) ve her smif i¢in 30000 devir kadar
egitilmistir. Egitim sonunda elde edilen iiretici ve ayirici igin kayip degerlerini iceren

grafikler Sekil 6.9°da goriilebilir.
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Sekil 6.9. Uretici modelin iiretici ve ayirici boliimleri i¢in her bir devirde hesaplanan
kayip degerleri.

WGAN modelinin sagladig1 avantajlardan bir tanesi de aywrici kayip fonksiyonunun,
uretilen gordntulerin kalitesinin ve orijinal verilere olan yakinliginin analiz edilmesine
imkan tanimasidir [149]. Grafiklerde de gbzlemlenebilecegi lizere, ayiricinin kayip
fonksiyonu ‘0’ bolgesine oldukg¢a yaklagmistir, yani iiretici tarafindan olusturulan
gorlintiiler ayiric1  tarafindan  orijinal  goriintiilere olduk¢a benzer olarak
degerlendirilmistir. Uretilen goriintiilerin farkli siniflara ait 6rnekleri Sekil 6.10°da

verilmisgtir.
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Sekil 6.10. Uretici model tarafindan iiretilen goriintiiler.

Uretilen goriintiiler incelendiginde, érneklerin simif dzelliklerini yansitmada basarili
olduklar1 sOylenebilir. Ayrica, kaynak olarak kullanilacak verilerin sinif ayrimi da
arttirllarak gizli bilgilerin agi8a ¢ikarilmasi ve farkli varyasyonlara kars1 stabil olmasi
da saglanmistir [107]. Arka plandaki Ozelliklerin O6nemini yitirdigi ve modelin
hlcrenin kendisine odaklandig1 gézlemlenmistir. GOrlintllerde yer alan siyah kisimlar
veri ¢ogaltma optimizasyonu siirecinde uygulanan cropout tan kaynaklanmaktadir
[159]. Bu teknik egitilen model i¢in iyi bir dizenleyici (regularizer) olarak gorev

yaptigindan bu 6rnekler korunmustur. Diger yandan, bazi goriintiilerin gorsel olarak
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basarili olmadig1 ve giiriiltiilii bir izlenim verdigi goriilmektedir. Fakat, Ilyas vd. bu
gurultl veya bug olarak beliren seylerin aslinda iiretici model tarafindan 6grenilen
ozellikler oldugu ispatlanmistir [160]. Dolayistyla bu goriintiilerin de kaynak domain

olarak kullanilmasina karar verilmistir.

Her bir sinif igin tiretimi gergeklestirilen 10000 gorintiden toplam 50000 gordintd ile
CNN modelinin egitimine baslanmadan 6nce iiretilen goriintiilerin, hedef domain de
yer alan goriintiilerin 6zelliklerini yansitip yansitmadigini gorsel olarak incelemek
adma bu goriintiileri de barindiran bir t-SNE sunumu yapilmistir. Bu sayede onerilen
modelin kaynak domaindeki veriler ile hedef domain de yer alan goriintiiler arasindaki

benzerligi yakalayip yakalamadigi sorgulanacaktir (Sekil 6.11).

Elen—1I
Elen—1II

Elen —IIT
MISP -1
MISP -1I
LISC (adapted)
BCCD
SigTuple
Cellavision

ALL-IDB

Sekil 6.11. Kaynak ve hedef domainleri igeren t-SNE sunumu.
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Sekilde de goriilebilecegi tizere yapilan varsayimlar dogrultusunda kaynak domain de
yer alan orneklerin hedef domainlerde yer alan ornekleri kapsayacak nitelikte
olusturulabildigi goriilmiistiir. Uretilen goriintiilerin yogunlugu nedeniyle hedef
goruntuler zar zor secilebilmektedir. Bu asamadan sonra, kaynak domainde yer alan
verilerin sahip oldugu ve hedef domaindeki verilerde de yer alan ortak 6zelliklerin
siiflandirict bir model tarafindan 6grenilerek, hedefte yer alan tiim 6rneklere cevap
verecek bir sunum olusturmak miimkiin olabilecektir [107]. Fakat, hedefteki
orneklerin sahip oldugu domain spesifik Ozelliklere smiflandirict model hakim
olmadigindan, bu ozellikleri siniflandirict modele ince-ayar yontemi ile tanitarak

siiflandiricinin bu 6zelliklere de adaptasyonu saglanmalidir.

Bir DL yontemi olan CNN o6zellik ¢ikarici olarak oldukga gii¢lii bir metottur [151].
Egitim basinda sahip oldugu rastgele agirlik degerlerini, konvoliisyonel filtreler
araciligi ile goriintiiyii tarayarak ve gorlintliiniin smifin1 dogru tanimlayacak bu
degerleri bulmaya zorlayarak giincellerler. Boylece, goriintiilerin anlamli 6zelliklerini,
yani girig ve siif arasindaki iliskiyi kuracak bir haritalamayr (mapping) 6grenerek,
kararli sunumlar ortaya koyabilirler [108]. Farkli katmanlarda dgrendikleri bilgileri
hiyerarsik olarak sunabildiklerinden, belli boéliimlerin transfer edilebilmesi de

mUmkuindr.

Calismamizin bu asamasinda kullanilan CNN modeli (Sekil 6.4) 200 devir igin
egitilmistir. 50000 goruntu, %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test olarak ii¢ parcaya
bolinmistiir. Modelin her bir devirde 5000 goriintii ile dogrulama yapmasi saglanarak,
modelin egitim verisini ezberlemesi engellenmeye calisilmis ve daha kararli sonuglar
elde edilmesi amaglanmistir. Egitim sonunda elde edilen egitim ve dogrulama

degerlerini igeren grafik Sekil 6.12’de goriilebilir.

Egitim sonunda elde edilen en yiiksek dogrulama degeri 0.9998 olarak ol¢iilmiistiir.
Test verisi tizerindeki tahmin skoru ise 0.9972 olmustur. Bu da 5000 gdrintinin
yalnizca 13 tanesinin yanlis siniflandirildigi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla CNN
modelinin {retilen verileri (kaynak domain) yiiksek basariyla 0Ogrenebildigi

sOylenebilir.
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Sekil 6.12. CNN modelinin egitim sonunda elde ettigi egitim-dogrulama egrileri.
Eger egittigimiz siniflandirici verilerde yer alan ayirt edici 6zellikleri dogru bir sekilde
ogrenmeyi bagarabildiyse, test islemi gergeklestirilecek veriler ile arasinda ortak
oOzellikler mevcutsa (benzer ise), kaynak veri sayisi oldukca genis ve hedef veri yetersiz
ise, 0 zaman yeni veriler ile yapilacak bir TL/fine-tuning stirecinin ezberlemeye neden
olmayacag1 ve hedef domain de yer alan goriintiilerde ki siniflandirma performansini
iist noktalara tasiyacagi varsayilabilir [98,99]. Diger yandan, DL’nin verilerin
hiyerarsik olarak yiiksek seviye ozelliklerini 6grenebilmesi sayesinde, kaynak veride
yer alan farkli varyasyonlardaki gizli faktorler agiga ¢ikarilarak transfer edilebilir
sunumlart 6grenebilmesi saglanirsa, hiyerarsik olarak domain degismez ozellikleri
benzerliklerine gore gruplandirabilir, bu sayede, hedef domain {izerinde de yiiksek
basariya ulasilabilir [116,117].

S1g DA yontemlerinde, 6zellikler onceden belirlenerek sabitlenir. Derin modellerde
ise transfer edilebilir 6zellikler modelin kendisi tarafindan 6grenilerek hedef veriye
adaptasyonu gerceklestirilir. Bu da derin modellerin basarisini arttiran en 6nemli
etkenlerdendir [112]. Daha oOnce egitilmis olan CNN mimarisinin alt katmanlar
egitildigi verilerin genel Ozelliklerine yogunlasirken, iist katmanlar verinin daha
spesifik Ozelliklerine odaklanirlar. Bu sebepten egitilen modelin temel ¢ikarimlar
yaptig1 ilk bloktaki agirlik degerleri dondurulurken (2 konvoliisyon katmani, 1
pooling), kalan iki blogun agirlik degerleri giincellenecek sekilde bir ince-ayar
siirecine baslanmistir. Bu sayede modelin sinif bozulmas: (label corruption), sinif
dengesizligi (class imbalance) ve diisman ataklarina (adversarial) kars1 dayanikli

olmasi da saglanmistir [161].
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Eger hedef veride etiketli veri sayis1 fazla ise DA gerceklestirmek gereksizdir. Bunun
yerine etiketli veriler ile danigmanli bir egitim yapmak, daha sonra ise etiketsiz
verilerde test gerceklestirmek mantikli olacaktir. Bu nedenle, hedef domainde yer alan
verilerin sadece %15’ini egitim %85’ini test olarak ayirarak egitim siirecine
baslanmistir (Cizelge 6.3). Ince-ayar sirecinde de 10-fold capraz dogrulama

kullanilmis ve 200 devir i¢in egitilmistir.

Cizelge 6.3. Egitim ve test setleri.

Veri sei Ozellikler Bazofil Eozinofil E:r:lfic])::( Monosit  Notrofil Toplam

Esiti 1 1 6 1 10 19

Elen — 1 [132] .;g_;;n - N 32 3 58 93
Eait - N 1 1 3 5

Elen — 11 [132] _;g_;;n , N 1 1 16 18
o - - - 8 10

Elen— 111 [182] ———= - - T - 45 57
Sl 1 1 8 2 20 32

MISP — 1 [133] i;ﬂ 5 7 46 8 112 170
Esit 1 1 4 2 9 17

MISP — 11 [134] -gr;;n 3 2 23 10 49 87
Esiti 1 6 6 2 21 36

BCCD [135] e 2P 3% 2 1 12 205
SigTuple [60] E{g_;t;n ; 411 363 é 472 ;i
~ Egit 1 1 14 5 36 57

Cellavision [136] {g_;;n 1 4 80 30 204 319
ST 1 1 9 1 3 15

ALL-IDB [131] —— 1 51 2 15 69

Gergeklestirilen ilk deneyde modelin her bir veri seti ile ayr1 ayri performansi
Olgiilmiistir (Sekil 6.13). Bu siure¢ bir kaynak bir hedef DA olarak da
degerlendirilebilir. Karmagiklik matrisleri incelendiginde modelin test i¢in ayrilan
goriintiileri yiiksek basari ile siniflandirabildigi goriilmiistiir. Tahmin etme degerleri
en az %83,33, en fazla ise %98,25 olarak 6l¢iilmiistiir. Modeli olumsuz etkileyen en
blyuk etken ise ince-ayar siirecinde kullanilan egitim verisinin dengesizligi olmustur.
Buradan, siniflar1 dengeleyecek islemlerin akabinde modelin basarisinin daha yiiksek

noktalara taginabilecegi ¢ikarilabilir.
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Sekil 6.13. (devam ediyor).

Ikinci deneyde ise modelin tiim hedef domainler iizerindeki genel basaris1 bir ¢coklu

hedef DA siireci olusturularak incelenmistir. Bu amacla, hedef domainde yer alan tiim
veriler bir veri seti altinda birlestirilerek bir ince-ayar siireci ve test gergeklestirilmistir

(Cizelge 6.4). Veri seti %151 egitim ve %85’i test olacak sekilde ikiye ayrilmis ve

yine 200 devir i¢in egitilmistir.
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Cizelge 6.4. Olusturulan genel veri seti.

Siniflar

Veriseti - Ozellikler Bazofil Eozinofil Lenfosit Monosit Notrofil Toplam
Egitim 3 5 53 13 123 197
Tim Test 16 58 313 75 657 1,119
Toplam 19 63 366 88 780 1,316

Egitim sonunda test verisi ile gergeklestirilen siniflandirmada, modelin tahmin basarisi
%95,35 olarak 6l¢iilmiistiir (Sekil 6.14). Daha sonra karmagiklik matrisi kullanilarak
siif bazinda ve genel olarak modelin ulastigi basari, istatistiksel metrikler

hesaplanarak incelenmistir (Cizelge 6.5).

1
0.09%

Predicted

Sekil 6.14. Tiim veri setleri birlestirerek yapilan smiflandirma sonuglarini igeren
karmagiklik matrisi (¢oklu-hedef DA).

Cizelge 6.5. Tiim verilerle yapilan deneyin siniflandirma raporu.

WBC alt-tipi Duyarhhk (%) Ozgullik (%) Hassasiyet (%) Dogruluk (%)

Bazofil 81.25 99.62 76.47 99.35
Eozinofil 82.76 99.61 92.31 98.70
Lenfosit 94.57 98.22 95.48 97.18
Monosit 82.67 99.41 91.18 98.25
Notrofil 98.63 94.58 96.43 97.00

Ort./Toplam 95.35 98.80 95.35 98.09
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Sonuglar incelendiginde genel olarak model i¢in domain farkinin ortadan kalktig,
modelin kaynak verilerde yer alan ve hedef domain de de ortak olan 6zellikleri basarili
bir sekilde 6grenebildigi, ince-ayar siireci sirasinda hedef verilerdeki domain spesifik
verilere adapte olabildigi ve sonugta %98,09 gibi olduk¢a yiiksek bir dogruluk
sonucuna ulastig1 gozlemlenmistir. Sonuglar sinif bazinda incelendiginde ise en diisiik
duyarlilik (sens.) ve hassasiyet (prec.) degerleri, veri setlerinde en az sayida 6rnek
iceren sirastyla Bazofil, Eozinofil ve Monosit hiicreleri i¢in gozlemlenmistir.
Smiflandirict model dengesiz veri setleriyle iyi bir sekilde basa ¢ikabilse de yine de bu
durumdan olumsuz etkilendigi sOylenebilir. Fakat ilk teste gore degerlendirildiginde,
veri sayilarindaki artigin sonuglara olumlu yansidigi goriilmiistiir. Dolayisiyla, siniflar
da yer alan Ornek sayilarinda yapilacak dengelemeler sayesinde (yukar1 drnekleme
veya asagi oOrnekleme) (up-sampling veya down-sampling) basarinin artacagi

ongorulebilir.

6.4. TARTISMA

Bir uygulama tasarlarken oncelikle problem belirlenmelidir [130]. Her problem de
kendi ¢6zlimiinii dogurur, dolayisiyla uygulanan bir yontemin her problem {izerinde
basarili olacagi garanti degildir [112]. WBC veri setlerinde goézlemlenen en biyuk
problemler veri sayis1 yetersizligi ve etiketleme isleminin maliyetli olmasidir. Diger
yandan, domainlerde yer alan veriler temelde benzer olsa da verilerin gorintilenme
stirecindeki degiskenlerin (arka plan, parlaklik vs.) domain farkinin olugmasina yol

actig1 gorilmiistir.

Bu caligmanin da genel amaci da bu degisiklerden etkilenmeyen bir model ortaya
koymaktir. Bunu saglayabilmenin yolu da WBC goriintiileri iizerinde smiflandirma
gerceklestirecek bu modelin iyi bir genellestirme yetenegine sahip olmasindan gecer.
Domain-degismez ozellikleri kaynak veri setinde iyi 6grenecek bir model, hedef
domain iizerinde (eger benzer ozelliklere sahipse) benzetme yapabileceginden,
modelin  bagarili olacagi varsayiabilir. Modelimizi olustururken Oncelikli

motivasyonumuz da bu karakteri modele kazandirabilmek olmustur.
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Teorikte eger kaynak ve hedef veri iliskili ise bilgi transferi tek seferde yapilabilir.
Fakat pratikte ¢ogu zaman istenilen sonuglar elde edilemez. Bu gibi durumlarda
kaynak ve hedef veriyi yakinlastiracak bir ara domain hesaplanmalidir [117].
Calismamizin ilk asamasinda gergeklestirilen veri ¢ogaltma ve iiretici model ara formu
hesaplamak i¢in kullanilmistir. Ara formun domainler arasindaki mesafeyi
yakinlastirmasi sayesinde DA gergeklestirecek modelin transfer edilebilir 6zellikleri

ogrenerek, aradaki baglantiy1 olusturmasi miimkiin olabilmistir.

Goklu-hedef DA literatiirde yeni calisilmaya baglanmis bir DA tiiriidiir. Literatiirde
konuyla ilgili yapilan caligmalar incelendiginde [128,162,163] yazarlarin bizim
calismamizdakine benzer hipotezler iireterek, kaynak ve hedef arasinda adaptasyon
gerceklestirecek modeller 6nerdikleri goriilmiistiir. Zaten, bu ¢alismada kullanilan
yontemler de TL ve DA literatiiriinde siklikla karsilasilan ve basarisini ispatlamig
yontemleri (veri c¢ogaltmal/iiretici aglar/ince-ayar) barindirmaktadir. Fakat bu
calismay1 6zel kilan nokta bu yontemlerin bir boru hatti (pipeline) halinde, gergek bir
problemde nasil efektif olarak kullamlabilecegini gostermesidir. Ozellikle medikal
veri setlerinin kompleks yapilarda olan mikroskobik veriler olmasi, TL ve DA
literatiiriinde test asamasinda kullanilan veri setleri (Office, Caltech, vb.) tlizerinde
basar1 yakalayan yontemlerin medikal veri setlerinde ulasacagi basari oranlarini
sorgular hale getirmektedir. Bu sebeple ¢alismamizda, mevcut problem detaylica
analiz edilmis, ilgili varsayimlar sonrasinda, problemle en iyi sekilde basa ¢ikabilecek

yontemler segilerek, test asamasinda yliksek basari oranlar1 yakalanabilmistir.

Tezin bir 6nceki TARTISMA bolumiinde de belirtildigi iizere, eger elimizdeki veri
say1s1 yeterince fazla degilse fakat DL yontemlerinden faydalanilmak isteniyorsa, daha
Once bagka bir veri seti ile egitilmis bir model 6zellik ¢ikarici olarak kullanilarak, veri
setinin siniflandirmasini gergeklestirmek miimkiindiir. Sekil 4.28’de de verildigi lizere
TL ve ince-ayar yontemlerinden hangisinin kullanilacagi siniflandirma yapilacak veri
setinin, daha once egitilmis mimaride kullanilan veri setine benzerligi ve genisligine

gore belirlenmektedir.

Gene bir 6nceki ¢aligmanin sonuglarinda goriildiigii tizere veri setlerinin mikroskobik

veriler olmasi ve veri sayilarinin yetersiz olmasi ince-ayar yapilsa dahi verilerin model
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tarafindan ezberlenmesine yol agmis ve tahmin degerlerin oldukga diisiik olmasina yol
acmistir. Dolayisiyla calismanin ikinci agamasinda kullanilan veri setlerinin de
standart TL ve ince-ayar yontemleri kullanildiginda benzer sonuglar verecegi

ongorulmektedir.

Eger veri arttirma teknikleri kullanilarak veri seti boyutu arttirilirsa TL/ince-ayar
yontemleriyle yiiksek basar1 oranlarmin yakalanabilecegi diisiiniilebilir. Fakat veri
sayis1 ylksek ve daha 6nce egitilmis modeldeki veri seti ile benzer olmadiginda TL
yontemleriyle bir siniflandirma yerine en-bastan bir egitim ongdriilebilir. Fakat gene
de [98,164] referansli ¢caligmalarda da belirtildigi tizere, siniflandirict modelin sahip
oldugu agirliklarin benzer olmasa dahi bir veri seti ile ilk atamalarinin yapilmasi

modelin basarisina yiiksek katki vermektedir.

Fakat WBC veri setlerinin sahip oldugu yetersiz ve dengesiz veri problemi TL/ince-
ayar yontemleri kullanilsa dahi problemin seklini degistirmekten ileri gitmemektedir.
Baz1 veri setlerinin olduk¢a az sayida veri igermesi veri arttirma teknikleri i¢in bile
yetersizdir. Uretici modeller de veriye ag bir yapida olmasi bu kadar az veri ile tatmin

edici bir sayida veri elde edilmesini saglayamaz.

Veri sayilar1 ve siniflarin dengeli olmasi problemlerinin bir veri seti i¢in ¢oziilmiis
oldugunu kabul edelim. O zaman bu veri setinin %75-%80 gibi bir kismin1 egitim, geri
kalan kismini ise tahmin i¢in ayirarak verilerin basarili bir sekilde siniflandirilmasi
saglanabilir. Fakat, bir bagka veri seti i¢in ayn1 siniflandirmanin gergeklestirilmesi i¢in
de tiim bu siire¢ tekrarlanmalidir. Her veri seti icin yetersiz veri ve dengesiz sinif

probleminin yani sira siire ve maliyet gibi problemlerde ortaya ¢ikmaktadir.

Gergeklestirilen ¢alismada ise Onerilen model sayesinde yetersiz veri ve dengesiz
siiflar problemiyle oldukca basarili bir sekilde basa ¢ikilabilmistir. Sahip olunan
goriintiilerin ufak bir kismi modelin verilerin spesifik kisimlarini 6grenmesi igin
kullanilmais, bu sayede verinin biiyiik boliimiiniin siniflandirilmasi saglanmistir. Model
bir kez olusturulduktan sonra, veri setleri degisse dahi siireci tekrarlanmak yerine
sadece ince ayar ile ¢ok hizli bir sekilde adaptasyon siireci saglanarak test verileri

tizerinde tahminler gerceklestirilebilmistir.

123



Caligmamiz sirasinda karsilagtigimiz en biiyiik handikap gerek veri ¢ogaltmadaki
optimizasyon sirecinin gerekse Uretici modelin islem agisindan oldukca maliyetli

olmasidir. Verilerin ¢oziiniirliigii 32x32 seviyesine ¢ekilmis olsa dahi olduk¢a uzun

bir egitim siireciyle karsilagilmistir. Dolayisiyla veri/6zellik iiretimi siirecinde verilerin
faydali ozelliklerini 6grenecek teknigin hizlandirilmasi olduk¢a 6nemlidir. Buna
yonelik  yapilacak c¢alismalarin  basariya giden yolu daha da kisaltacagi

ongorilmektedir 3.

3 Tezin bu bolimiine kadar yapilan ¢aligmadan “Computer Methods and Programs in Biomedicine” dergisinde

“Learn from one data set to classify all — A multi-target domain adaption approach for white blood cell

classification” baglikli bir makale ¢ikarilmustir.
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BOLUM 7

GENEL SONUCLAR

Kan testi sonuglari doktor tarafindan incelendiginde ve bagisiklik sistemini
ilgilendiren degerlerde bir problem gozlemlendiginde, hastadan periferik yayma testi
yapmast istenir. Bu test maliyeti oldukca diisiik olmasina ragmen, kisinin bagisiklik
sisteminin kondisyonunu veya sahip oldugu hastaliklarin teshisi/tedavisi igin oldukga
Oonemli bilgileri barindirmaktadir. Hematolojist tarafindan analizi gergeklestirilen
goriintiilerde, hiicrelerin sayisi/yogunlugu gibi niceliklerin yani sira WBC’lerin alt-
tipleri de incelenmektedir. Bu sayede hastanin bagisiklik sistemi ile ilgili doktor
tarafindan bir yorum yapilabilmesi miimkiin olur. Fakat, bu analizler hematolojist
tarafindan ¢ogunlukla mikroskop altinda manuel olarak gerceklestirilmektedir. Bu
sebeple oldukca hataya yatkindir ve silirecin uzamasia neden olabilmektedir. Bu
probleminin farkinda olan aragtirmacilar da uzun yillardir, hem goriintiiler iizerinde
yuksek dogrulukla tespit ve smiflandirma yapacak yontemler dnermekte, hem de

siireci daha hizli hale getirecek tam otomatik CAD sistemleri iiretmektedirler.

Medikal gorintiilerin kompleks yapilarda olmasi, bu goriintiiler ile gerceklestirilecek
bir analizi, en zor gOriintii isleme gorevlerinden birisi yapmaktadir. Medikal
goriintiilerin belli bir standartta olmamasindan dolayi (farkli renk kanali sayisi, farkli
cozunarlikler, farkli odaklanmalar vs.), segmentasyon ve/veya smiflandirma
gerceklestirmek isteyen arastirmacilar tarafindan ge¢misten giliniimiize cesitli
yontemler Onerilmistir. Eger bu yontemler analiz sonrasinda elde edilecek 6zellik
vektorleri ile klasik makine 6grenmesi kullanmay1 gerektiriyorsa, goriintiilerin uzun
bir 6n-islem siirecinden gecirilmesi gerekmektedir. Diger yandan, elde edilen anlaml
bilgilerle yapilacak hesaplamalarin basaris1 6n-isleme siirecindeki basari orami ile
direkt irintilidir. Bu ylizden aragtirmacilar her gegen giin daha hizli, daha basarili ve

daha global bir yontem bulmaya yonelik ¢alismalar ortaya koymaktadirlar.
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DL, gectigimiz birkag yilda olduk¢a popiiler olmus makine Ogrenmesi
yontemlerindendir. Bu popiilerligin en énemli nedenlerinden bir tanesi, bu yontem
sayesinde bastan sona bir egitim gerceklestirilerek, 6n-isleme siirecinin yol agtigi
olumsuzluklarin Oniine gecilebilmesidir. Fakat her yontem de oldugu gibi bu
yonteminde bazi handikaplart mevcuttur. Bunlardan bir tanesi de veri sayisina bagimli
bir yapida olmasidir. Veri arttirma teknikleri uygulanarak mevcut verilerin farkl
varyasyonlarindan maksimum ¢ikarimlarin saglanmasi miimkiin olsa da eger veri
sayisl az ise egitim verisinin ezberlenmesinin Oniine gegilemeyecek ve test verisi
tizerinde egitim siirecinde ki basarilar yakalanamayacaktir. Bu nedenle, az sayidaki
veri tizerinde maksimum ¢ikarimlar1 yapabilecek ve bastan sona egitim surecinde,
hiper-parametreler tizerinde gerekli esnekligi saglayarak, basarili bir modellemenin

onlnd acan bir yontem gerekmektedir.

Kapsiil Aglari DL yontemlerinin sahip oldugu bu gibi problemlerin ¢éziimiinde
kullanilabilecek bir metot olarak karsimiza ¢ikmaktadir. insan beyninin gériintiileri
hiyerarsik bir diizende sunmasini ve islemesini taklit eden yapisi ile, goriinttlerin poz
ve ceviri degisikliklerinden olumsuz etkilenmeyerek dogru bir analiz gerceklestirme
imkan1 saglar. Ayrica, kiiglik veri sayilarinda dahi kararli bir modelleme yapabilme

yetenegine sahiptir.

Bu tez calismasinin ilk boliimiinde, insan morfolojisi hakkinda 6nemli bilgiler
saglayan periferik yayma testi gorintileri Uzerinde, WBC’lerin analizi ve
siniflandirilmas1 Kapsiil Aglar1 ile gergeklestirilmistir. Calismanin ilk asamasinda,
orijinal modele gore bazi modifikasyonlarla gelistirilen ag ile, WBC’ler sifirdan ve
bastan sona bir egitim siireci ile incelenmistir. Calisma diisiik sayidaki bir veri seti ile

gerceklestirilmesine ragmen oldukga yiiksek basar1 degerlerine ulasiimistir (%96,86).

Daha sonra ise, Kapsiil Aglarinin yetenekleri diger DL yontemleri ile kiyaslanmustir.
Burada, Kapsiil Aglarinin diger yontemlere gore sagladigi avantajlar tartigilarak ayni
veri seti lizerinde elde edilen basari oranlari degerlendirilmistir. BOylece, Kapsil
Aglarinin, herhangi bir veri arttirma teknigi kullanmadan ve On-isleme siireci
gerceklestirmeden, KUgUK veri setleri Gzerinde diger modellere nazaran daha ylksek

basar1 oranlar1 yakalayabildigi gosterilmistir.
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Buraya kadar yapilan ¢alismanin sonuglar felsefik agidan degerlendirilirse, analizi
gerceklestirilen medikal goriintiiler hakkinda daha 6nce herhangi bir bilgiye sahip
olmayan makinenin, sinirli sayidaki goriintii {izerinde neredeyse bir hematolojist
basarisina ulagsmis olmasi yapay zekanin giiniimiizde geldigi noktayi gostermesi

acisindan oldukga 6nemlidir.

Ne yazik ki, periferik yayma testi sirasinda uygulanan prosediir farkliliklar1 ve
goriintiileme cihazlarinin sahip oldugu 6zellikler, WBC alt-tiplerini siniflandiracak
model i¢in bagka bir problem ortaya ¢ikarir: domain shift. Bu problemin yol agtigi
olumsuzluklar nedeniyle belli bir veri seti lizerinde yiiksek basariyla ¢alisan model,
diger veri setleri ilizerinde beklenen basarinin ¢ok altinda kalir. Bu nedenle
arastirmacilar bu problemle basa ¢ikabilmek adina, ya her veri seti i¢in ayr1 bir model
onermek zorunda kalmakta, ya da TL ve DA yontemleri ile veri setleri arasindaki
iligkileri agiga ¢ikararak, bir veri setinde 6grenilen bilgileri diger veri setlerinde de
efektif olarak kullanmaya galisirlar. Fakat, TL ve DA sayesinde kaynak bir domainden
hedef domaine basarili bir sekilde gegcmek miimkiin olsa da yeni veri setleri ile
karsilagildiginda olusturulan modelin yine bir basarisizlikla karsilagsmasi olasidir. Bu
da her seferinde yeni bir adaptasyon sireci, yani zaman ve maliyet anlamina

gelmektedir.

WBC veri setleri incelenerek yapilan ¢ikarimlar dogrultusunda, tez ¢aligsmasinin ikinci
bolumiinde, yalnizca bir veri seti kullanilmig, bu veri setinin sahip oldugu temel
Ozellikleri 6grenirken, arka planda yer alan degisiklikierden olumsuz etkilenmeyecek
bir model elde etmek hedeflenmistir. Bu dogrultuda AutoAugment siireci kullanilarak,
egitilecek modele genellestirme yetenegi kazandiracak, ama ayni zamanda negatif
transfer fenomeninden de kaginmay1 saglayacak ornekler olusturulmustur. Bu sayede
bir domainden birden fazla domain (Uretilerek, ¢okiu kaynak DA’min sundugu
avantajlarindan biri olan her bir domainden dogru bilgilerin ¢ikarimi saglanmistir.
Sonrasinda ise WGAN-GP kullanilarak domainler arasindaki transfer edilebilir
Ozellikleri barindiran ve domainler arasindaki mesafeleri azaltacak 0Ornekler
tretilmistir. Bu sayede domain karmasikligi arttirilarak, 6grenmenin maksimum
seviyede olmasi saglanmistir. Daha sonrasinda ise CNN ve ince-ayar sayesinde,

Ogrenilmis bilgilerin hedef domainlere adaptasyonu saglanmistir. WBC’lerin alt-
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tiplerinin ayurt edici ozelliklerini 6grenen modelin, farkli domainlerde yer alan domain
spesifik 6zelliklere adaptasyonu saglanarak, modelin, hedef domainde yer alan veriler
ile bir nevi “danigsmanli” ve “bastan-sona” bir egitim siireci ge¢irmis gibi davranmasi

saglanmustir.

Adaptasyon siirecinde kullanilan CNN modeli Uretilen 40000 goriintii ile egitilmis,
egitim sonunda en yiiksek dogrulama degeri 0.9998 olarak Ol¢lilmiistiir. Daha sonra
kaydedilen modelin, goriintiilerin genel 6zelliklerini ¢ikaran ilk {i¢c katmaninda yer
alan agirlik degerleri korunurken, daha spesifik ozelliklere odaklanan kalan alt1
katmani egitime dahil edilerek ince-ayar gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen
deneylerin ilkinde modelin ayr1 ayr1 hedef domainlere adaptasyon siireci incelenmistir.
Bu amacla, hedef domainde yer alan dokuz veri setinin ayr1 ayr1 %15’1 ile ince-ayar,
%85’1 ile test gergeklestirilmistir. Test sonunda %83,33 — %98,25 arasinda degisen
tahmin degerlerine ulagilmistir. Modelin hedef domainde yer alan goriintiilere yiliksek
dogrulukla cevap verebildigi, fakat dengesiz veri seti probleminden olumsuz
etkilendigi gortilmistiir. Deneylerin ikinci asamasinda ise, modelin ¢oklu-hedef DA
performansini 6lgmek adina, hedef domainde yer alan tiim veriler ayni cati altinda
toplanarak birlestirilmis ve yine %15°1 ile ince-ayar yapilarak kalan goriintiilerde test
yapilmistir. Bu test sonunda %95,35 tahmin basarisina ulasilirken, modelin tiim
siiflar lizerinde toplam %98,09 dogruluga ulastig1 goriilmiistiir. Béylece model igin
arttk domain farkinin problem olmaktan c¢iktig1, dengesiz veri seti probleminin
¢Oziimiine yonelik yapilacak islemler sayesinde basarinin daha da arttirabilecegi

gosterilmistir.

Modelin olusturulma siireci uzun ve maliyetli olmasi1 bir handikap olsa da modelin
yeni veri setlerine adaptasyon siireci (ince-ayar) olduk¢a hizli bir sekilde
gerceklestirilebilmektedir. Bu tip bir modelleme sayesinde gelecekte hematolojist
tarafindan etiketlenen az sayida veri kullanilarak oldukc¢a fazla sayida hiicrenin hizl
ve dogru bir sekilde taninmasi/siniflandirilmasi saglanabilecektir. Diger yandan
makine 6grenmesinin dogas1 geregi, ince-ayar gerceklestirilen modelin giincellenen
agirhiklarinin kaydedilerek, her yeni gelen veri seti ile model kendini daha da giiclii
hale getirilebilecektir. Bu sekilde kendini siirekli gelistiren modelin, ileri de

danigmansiz bir sekilde yeni verileri siniflandirabilmesi miimkiindiir.
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