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Disler sindirim sisteminin baslangicinda yer alan ve yiyeceklerin fiziksel sindirimini
baglatan viicudumuzun 6nemli bir parcasidir. Ayrica, insanin sosyal ve profesyonel
hayatinda da etkinligi biyiiktiir. Dislerde yasanan olumsuzluk dogrudan hayat
kalitesini etkilemekte ve saglik acisindan problem olusturabilmektedir. Dis
hassasiyeti yaygin bir agiz sagligi problemidir ve dentin tabakasinin acgiga
ctkmasindan kaynaklanan agri olarak kabul edilmektedir. Onleme ve tedavi
acisindan dis hassasiyeti iizerine yapilan arastirmalar, dentin tiibiillerinin durumuyla
dogrudan iligkilidir ve tiibiil tikanikliklar1 {izerine yapilan incelemeler bu konuda
biiyilk 6nem tagimaktadir. Dentin tiibiil tikanikliklar1 taramali elektron mikroskobu
goriintiileri iizerinden de degerlendirilebilir ve her bir dentin tiibiiliinlin manuel
olarak degerlendirilmesini gerektirir. Bu nedenle sonuglar biiyiik 6l¢iide incelemeyi
yapan kisiye gore degisebilmektedir. Bu arastirma alani, daha giivenilir ve

tekrarlanabilir sonuglar iiretmek i¢in farkli ve etkili yontemlere ihtiyag duymaktadir.



Bu calismada, dentin tiibiil tikanikliklarinin giivenilir bir sekilde 6l¢iilmesi i¢in yapay
zeka destekli sinir agi modeli onerildi. Etik kurul izni ve diglerin temin edilmesinin
ardindan elde edilen doksan alt1 dis ornegi kesildi ve dentin diskler ¢ikarildi. Dentin
tibiillerini  farkli seviyelerde doldurmak igin ¢esitli duyarsizlastirici ajanlar
kullanildi. Disler goriintiillemeye hazir hale getirilip, taramali elektron mikroskop ile
goriintiiler elde edilmistir. Bu goriintiiler 48 x 48 ¢oziiniirliikkte ve 2795 adet dentin
tibiili goriintiistinii igermektedir. Goriintiilerdeki tiibiiller alaninda uzman kisiler
tarafindan bes kategori altinda etiketlenmistir ve degerlendiriciler aras1 giivenilirligi
0lemek i¢in Cohen's Kappa testi uygulanmistr. Daha basarili egitim gerceklestirmek
igin igin veri artirma teknikleri yalnizca egitim veri setine uygulanmistir. Bes sinifa
ait toplam 10700 goriintli igeren artirilmis veri, agm egitim veri kiimesi olarak
kullanilmistir.  Onerilen konvoliisyonel sinir agi, dentin tiibiil okliizyonlarmin
derecesini %89.76 genel dogruluk oraniyla bes sinifa ayirabilmistir. Ayrica,
olusturulan modelin sonuglar1 giincel modellerle karsilastirilmis ve tartisilmistir. Bu
tezde dentin tiibiillerinin tespitinin yanisira taramali elektron mikroskop ile
goriintiilenen dentin tiibiil okliizyonlarinin seviyesini tespit etmek i¢in konvoliisyonel
sinir aglarmin kullanilmasina odaklanilmistir. Sonuglar, 6nerilen konvoliisyonel sinir
ag1 mimarisinin son derece basarili bir alternatif oldugunu ve segmente edilmis
dentin tiibiilii goriintiilerinin objektif ve otomatik siniflandirilmasina izin verdigini

gostermektedir.

Anahtar Sozciikler : Derin 6grenme, yapay zeka, taramali elektron mikroskobu, dis
hassasiyeti, dentin tiibiilleri.

Bilim Kodu 192432
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Teeth are an important part of our body that are located at the beginning of the
digestive system and initiate the physical digestion of food. Additionally, they play a
significant role in a person's social and professional life. Negative changes in teeth
can directly affect quality of life and lead to health problems. Tooth sensitivity is a
common oral health problem and is considered pain caused by the exposure of the
dentin layer. Research on prevention and treatment of tooth sensitivity is directly
related to the condition of dentin tubules, and investigations of tubular blockages are
of great importance. Dentin tubule blockages can be evaluated through scanning
electron microscope images, which require manual evaluation of each dentin tubule.
Therefore, results can vary greatly depending on the person performing the
examination. This research field requires different and effective methods to produce
more reliable and repeatable results. In this study, an artificial intelligence-supported

neural network model was proposed for the reliable measurement of dentin tubule

Vi



blockages. After obtaining ethical approval and procuring teeth, ninety-six tooth
samples were sectioned and dentin discs were removed. Various desensitizing agents
were used to fill the dentin tubules at different levels. The teeth were prepared for
imaging, and images were obtained using scanning electron microscopy. These
images have a resolution of 48 x 48 and contain 2795 images of dentin tubules. The
tubules in the images were labeled under five categories by experts in the field, and
the Cohen's Kappa test was applied to measure inter-rater reliability. Data
augmentation techniques were applied only to the training data set to achieve better
training. The augmented data set contained a total of 10700 images for the five
classes and was used as the training data set. The proposed convolutional neural
network was able to classify the degree of dentin tubule occlusion into five classes
with an overall accuracy rate of 89.76%. Additionally, the results of the created
model were compared and discussed with current models. This thesis focused on the
use of convolutional neural networks to detect dentin tubules and determine the level
of dentin tubule occlusion observed in scanning electron microscopy images. The
results show that the proposed convolutional neural network architecture is an
extremely successful alternative and allows for objective and automatic classification

of segmented dentin tubule images.
Key Word : Deep learning, artificial intelligence, scanning electron microscope,

dentine hypersensitivity, dentinal tubules.
Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 TEZIN TANIMI

Insan viicudu, oldukca islevsel ve kendine &zgii bircok ozelligiyle inanilmaz bir
yapidadir. Bu yapidaki her bir organ ve sistem, insan hayati i¢in 6nemli bir rol
oynamasinin yanisira viicudun diizgiin ¢calismasini da saglar. Bu 6nemli parcalardan
biri, genellikle gozden kacan ama oldukc¢a 6nemli bir rol oynayan dislerdir. Disler,
sadece yiyeceklerin fiziksel sindirimine yardimci olmakla kalmaz, ayni zamanda
konusma ve gililimseme gibi sosyal etkilesimlerde de etkilidir. Dislerin saglikli
olmasi, agiz ve dis sagligina bagli bir¢cok hastaligin da énlenmesine yardimer olur.
Dislerdeki olumsuzluklar hayat kalitesini etkileyebilir ve saglik sorunlarina neden
olabilir. Bu nedenle dis sagligina 6zen gostermek, genel saglik agisindan da son

derece Onemlidir.

Dis, hayatimiz boyunca kullandigimiz sert ve dayanikli mineralize dokumuzdur.
Koparma, kesme, tutma ve parcalama islevlerine sahiptir. Dis sayesinde yiyecekler
mekanik islemden gecer ve midenin daha rahat sindirmesine yardimci olur. Siit
dislerinden sonra ¢ikan kalic1 disler daimidir ve her tip disin kendine 6zgii islevi
vardir. Dislerde, iizerine gelen kimyasal veya fiziki etkilerden dolayi, zaman
icerisinde yipranmalar, bozunmalar meydana gelebilir. Bu durumlar hayat kalitesini
diistirmektedir ve tedavi edici yontemlerin gelistirilmesi bu bakimdan oldukca

onemlidir.

Disin en dig tabakasinda beyaz renkli enamel, altinda ise dentin isimli yap1 bulunur.
Dentin, enamel kadar sert bir doku olmasa da serttir ve disin hacimsel olarak en
biliylik kismini olusturmaktadir. Ayrica, dentin igerisinde mikroskobik tiibiiller

barindirmaktadir. Eger enamel dokusu zarar goriirse, dentin yapis1 agiga ¢ikar ve dis



tizerine gelen sicak, soguk veya kimyasal uyaranlar hissedilebilir. Bu durum ise
dentin hassasiyeti olarak adlandirilmaktadir. Dentin hassasiyeti olduk¢a yaygindir ve
hayat kalitesini oldukga etkilemektedir. Yiyeceklerin Ogiitiilmesi esnasinda olusan
hassasiyetin Oniine ge¢mek icin tedaviler yapilmakta, {irtinler arastirilmakta ve
gelistirilmektedir. Ortaya ¢ikarilan calismalar dentin {izerinde bulunan tiibiillere
yapilan islemleri igermektedir. Tiibiiller lizerinde yapilan caligmalar ve ajanlarin
etkileri uzman kisiler tarafindan emek yogun bi¢cimde degerlendirilmesini
gerektirmektedir. Daha hizli ve objektif degerlendirme igin  makine
O0grenmesiyontemlerinin kullanilmasi bu siireci hizlandiracak ve objektif sonuglar

ortaya ¢ikarilmasinda énemli bir rol iistlenecektir.

1.2. TEZIN AMACI

Dentin hassasiyeti oldukca sik rastlanilan ve dentin yiizeyinin agiga ¢ikmasiyla
iligkilendirilen klinik durumdur. Bu durum yeme, i¢gme, dis fircalama hatta nefes
alma esnasinda bile hastay1 rahatsiz edebilmektedir. Biitiin yas gruplarinda olabilir ve
giinliik aktivitelerde olusturacagi rahatsizlik dolayisiyla hayat kalitesini olumsuz
etkileyebilir. Bu sebepleri ortadan kaldirmak amaciyla dis hassasiyetinin etkisini
azaltacak cesitli tedavi yontemleri vardir. Bu yontemlerin temel amaci dentin
tibiillerini tikamak veya o bolgeyi hissiyat kaybina ugratarak tedavi etmektir.
Piyasada bulunan birgok iiriiniin igeriginde yer alan duyarsizlastirma ajaninin
tiibiiller tlizerindeki etkisini inceleme yoOntemlerinden birisi de taramali elektron
mikroskobu (SEM) altinda tiibiilleri incelemektir. incelenen tiibiillerin o bolgedeki
miktari, ¢api, doluluk orani, yogunluk gibi hesaplarin yapilmasi ¢alismay1 yapan kisi
icin oldukc¢a fazla emek ve zaman kaybina yol agmaktadir. Boylelikle ¢aligmalarda
asil ama¢ olan duyarsizlastirma ajaninin etkisini izlemekten uzaklasilmaktadir.
Ayrica, hesaplamalardaki uzman goriisleri de birbirinden farkli olabilmektedir.
Caligmalardaki bu farki en aza indirgemek, elle yapilan bu hesaplamalar1 bilgisayar
ortaminda otomatiklestirmek, dogruluk ve tekrarlanabilirlik hassasiyetini yiikseltmek
bu tezin amacini olusturmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda olusturulan hedefler su

sekilde siralanmaistir.



Oncelikli hedef veri setinin hazirlanmasidir. Veri setinin hazirlanmasi icin gereken
disler etik kurul izni ile temin edildikten sonra dislerin dentin kismi gikarilip SEM ile
incelenebilecek hale getirilmelidir. Veri seti olusturulurken hazirlanan dentin
tizerinden olabildigince farkli noktalara odaklanarak tiibiillerin ¢ok sayida dijital

goriintlileri alinacaktir.

Tespit edilen tiibiillerin yapisi da 6nemlidir. Caligmalarda kullanilan duyarsizlastirma
ajaniin etkisine bagl olarak tiibiillerin i¢i farkli oranlarda dolmaktadir ve bu durum
dis hassasiyeti tedavisi ile dogrudan iliskili bir durumdur. Bu duyarsizlastirma
ajanlarmin olusturdugu etkiyi incelerken tiibiillerin hangi oranlarda dolu oldugu da

uzman tarafindan degerlendirilmektedir.

Bu ¢aligmanin amaci disin dentin yapisi lizerinde bulunan mikro boyuttaki tiibiilleri
tespit edebilen ve agikliklarma gore yiliksek dogrulukta smiflandirabilen bir derin
O0grenme ag1 olusturmak ve egitmektir. Boylelikle tiibiil acikliklar1 incelenirken
bilgisayar ile daha objektif bir degerlendirme yapilabilir, ortaya sayisal bir
degerlendirme sunulabilir. Ayrica, ¢ok daha hizli 6l¢tim sonuglar tiretilebilir. Tespit
edilen dentin tiibiilleri iizerinden uzman gorisleri dahilinde duyarlilik, 6zgiilliik ve
dogruluk gibi parametreler hesaplanacaktir. Ayrica, bu ¢alisma dentin tiibiilleri
tizerinde yapilacak arastirmalarin daha hizli degerlendirilmesine ve boylelikle daha

fazla arastirma yapilmasina olanak saglayabilir.

1.3. 0ZGUN DEGER

Dentin hassasiyetinde Onemli etkisi olan dentin tiibiilleri {izerinde yapilan
caligmalarin  degerlendirilmesi noktasinda yapilan istatistiki degerlendirmeler
manuek olarak yapilmaktadir ve kisiye gore degisebilen sonuglar ortaya ¢ikabilir. Bu
durumun yant sira olduk¢a emek ve zaman alan bu degerlendirme siireci giiniimiiz
bilgisayarlarinin geldigi nokta diisiiniildiigiinde ¢ok daha hizli ilerlemesi gereken bir
analizdir. Cekilen SEM goriintiileri iizerindeki tiibiiller uzmanlar tarafindan tespit
edilmekte, sayilmakta, siniflandirilmakta, yogunlugu ve caplar1 gibi bilgiler manuel
yontemlerle hesaplanmaktadir. Bilgisayarlarin geldigi hesaplama ve goriintli isleme

kabiliyetleri diisiiniildiigiinde bu yontem oldukca eski ve zaman alan bir yontem



oldugu cok agiktir. Bu eksikligi gidermek adina, goriintiilerin otomatik gorii
yontemleriyle bilgisayarda analizinin yapilmast oldukca gereklidir. Literatiir
arastirmasinda da belirtilecegi tlizere goriintiiler iizerindeki degerlendirmelerin
otomatik yapilmasi {izerine odaklanilan ¢alismalarin oldukc¢a az olmasi, bu alandaki
gereksinimi artirmistir. Otomatik degerlendirme iizerine yapilan calismalarin az
olmasmin aksine SEM goriintiileri araciligiyla dentin tiibiilleri {izerinde yapilan
arastirmalar gilincelligini ve devamliligin1 korumaktadir. Calismamizdaki 6zgiin
nokta ise literatlirdeki otomatik degerlendirme metotlarinda kullanilan yontemler
yerine, makine 0grenmesi tabanli bir yontemle yaklasilacaktir. Yapilan arastirmalarin
daha hizli ilerlemesi ve daha dogru degerlendirilmesi noktasinda manuel yapilan
degerlendirmelere kiyasla makine 6grenmesi yontemleri yapilan literatiir ¢aligsmasi
da gbéz Oniinde bulunduruldugunda ¢ok daha 1iyi performans gosterecegi
ongoriilmektedir. Onerilen tez halihazirda kullanilmakta olan degerlendirme ydntemi
yerine, bu alanda daha 6nce kullanilmamis makine 6grenmesi yontemi kullanarak
literatiire katki sunacaktir. Yapilacak calismayla birlikte bu alandaki degerlendirme
yontemine bir yenisini eklenerek arastirmalarin daha hizli, basarili ve tutarl

sonuclara ulastirilmasi hedeflenmektedir.

1.4. TEZ ORGANIZASYONU

Birinci boliimde “Giris” kismina yer verilmis olup ¢alismanin kisa tanimi, tezin
amaci, Ozgiin degeri ve tezin organizasyonundan bahsedilmistir. Burada problem
hakkinda okuyucu bilgilendirilmistir ve ¢dziim 6nerisi sunulmustur. Ikinci béliimde
yer alan “Literatiir Aragtirmas1” bagliginda giincel literatiir taramasi yapilarak dentin
hassasiyetinin Onlenmesi ve bu alanda yapilan goriintii isleme calismalarina yer
verilmistir. Ugiincii béliimde ise “Disler” bashig1 altinda dislerin insan viicudundaki
Oonemi, dislerin yapist1 ve dentin hassasiyeti konular1 hakkinda bilgilendirme
yapilmistir. Ardindan tez ¢alismamizda kullanacagimiz makine 6grenmesi modelleri
ve Ozellikle derin 6grenme konularini kapsamli sekilde iceren bilgilendirme Boliim
4’de “Makine Ogrenmesi” basligi altinda okuyucuya sunulmustur. Ayrica, derin
O0grenmenin neden dentin hassasiyeti konusunda uygun bir ¢6ziim olarak
kullanilabileceginden bahsedilmistir. Bolim 5’de yer alan “Materyal” kisminda

yaptigimiz ¢alisma i¢in kullandigimiz dentin tiibiil gortintiilerini elde ederken hangi
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asamalardan gectigine yer verilmistir. Ardindan gelen Bolim 6 ise “Metot” kismini
icermektedir ve kullanilan veri setinden olusturulan derin 6grenme modeline kadar
kapsamli bilgilendirme bu boéliimde yapilmistir. Bolim 7, “Deneysel Sonuglar ve
Tartisma” kismidir ve yapilan ¢alismalardan sonra elde edilen veriler burada
paylasilip, yorumlanmistir. Bolim 8 ise c¢alismamizin  “Sonuglar ve
Degerlendirmeler” kismidir. Burada tez ¢alismamizin genel itibariyle elde ettigi en
iyi sonuglar ve degerlendirmeleri yapilmistir. Ayrica, bu ¢alismanin literatiire hangi
yonlerde katki sagladigindan ve bu alanda yapilabilecek yeni ¢alismalar hakkinda da

degerlendirmelere yer verilmistir.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. DENTIN HASSASIYETININ ONLENMESI

Dis hassasiyeti dislerin sicak soguk tath veya asitli yiyecek ve icecek gibi uyaranlara
maruz kalmasinin ardindan olusan agri hissi veren bir durumdur. Dis tarafina
bakacak olursak dis iizerindeki enamel tabakasinin aginmasi ve dentin tiibiillerinin
acik olmasi 6nemli bir etkendir [1]. Dentin tiibiilleri dislerin i¢inde bulunan ve
sinirlere ulasan mikro yapida dentin tabakasinin icinde yer alan kanallardir.

Uyaranlar bu kanallarin etkisiyle sinirlere ulasabilir ve dis hassasiyetine neden olur.

Yedi iilkede yapilan aragtirma raporuna gore soguk hava uyaranina karsi en az bir
diste hassasiyet yasayanlarin yayginligi %20.6 ile %41.9 arasinda tespit edilmistir [5-
10]; ayrica dis hassasiyetine dair soruyu ankette tamamlayan hastalarin %26.8’1 dis
hassasiyeti bildirmistir. Bu nedenle 6nleyici tedaviler ve dentin hassasiyetinin klinik
yonetimi 6nemli bir alandir [2]. Evde veya profesyonel kullanim igin ¢esitli aktif
maddeler iceren genis bir agiz bakim {riinleri yelpazesi mevcuttur fakat dis

hassasiyetinin tedavisi i¢in fikir birligine varilamamistir [3,4].

Dentin tiibiilleri ¢esitli uyaranlarin pulpaya ulasmasinda ve iletiminde kullanilan bir
gecit konumundadir. Odontoblastlar ve buna bagli sinir lifleri dentin s1v1 akisindaki
degisikliklere kars1 duyarlidir [5]. Dentin hassasiyetinin tedavi siirecinde kullanilan
iki temel strateji: pulpa dokusunda noral aktiviteyi duyarsizlastirma ve dentin
tiibiillerini kapatmak, tikamaktir [6]. Ilk sinir duyarsizlastirma stratejisi, noral iletimi
engellemek icin potasyum bazli terapiyi kullanir. ikinci olarak dis hassasiyetine dair
tedavi yaklasimi, dentin tiibiillerinin fiziksel tikanmasin1 ve/veya sizdirmazligini,

boylece dentin tiibiilleri i¢indeki sivi akiginin azaltilmasini igerir [1]. Teorik olarak,



dentin gecirgenliginde (DP) bir azalmanin dis hassasiyeti tedavisi i¢in faydali oldugu

diistiniilmektedir [3].

Ancak bu tedavi simiflamasina gore uygulanan ajanlar dentin hassasiyeti iizerine
tamamen etkili bir tedavi sunmamaktadir. Bu yiizden; hassasiyet giderici ajanlarin
gelistirilmesi devam etmektedir ve bu ajanlar profesyonel veya evde kullanilmak

lizere tiikketiciye sunulmaktadir.

Bu ajanlardan biri olan Novamin (sodyum fosfosilikat) dentin tiibiillerinin
kapatilmasinda olduk¢a etkilidir. Novamin agiz ortamina girdiginde, tiikriikle
aktiflesen ve dentin tiibiilleri i¢inde agikta bulunan dentin tlizerinde kristalin
hidroksikarbonat apatit tabakasi olusturan sodyum, kalsiyum ve fosfat iyonlarim
serbest birakir [7]. Dentin hassasiyetin giderilmesine yonelik kullanilan diger bir ajan
ise; arjinin kalsiyum karbonattir. Bu ajanin iki 6nemli bileseni olan arjinin ve
kalsiyumun tiikiiriikte dogal olarak bulunmasi, ayrica dentinal tiibiiller i¢inde ve
dentin yiizeyindeki koruyucu katmanda kalsiyum ile fosfat iceren, dentin benzeri
mineralleri depolayan ve tiibiillerdeki tikamayi hizlandirmak i¢in arjinin ve

karbonatin birlikte ¢aligmasi bu hassassiyet giderici ajani etkili kilmaktadir [8].

Klinik ¢aligsmalarda arjinin kalsiyum karbonat uygulamasmin dentin hassasiyetinin
azaltilmasinda etkili olabilecegi gosterilmistir [9,10]. Listerine® (hassasiyet i¢in
gelistirilmis koruma) potasyum oksalat ve sodyum floriir icermektedir. Son yapilan
caligmalar, ¢o6ziinebilir formdaki potasyum oksalatin, dentin tiibiilleri icerisinde
dentinal sivi akisin1 keserek dentin hassasiyetini Onleyen kalsiyum oksalat
¢okeltilerini olusturdugu gostermistir [11]. Teethmate (kalsiyum fosfat igerikli
hassasiyet giderici) tiikiiriikle birlikte spontan olarak hidroksiapatitete doniisebilen
tetrakalsiyum fosfat ve dikalsiyum fosfat anhidrazi igermektedir. Partikiiller arasinda
kimyasal reaksiyon su ile karistirilmasi ile tetiklenir daha sonra karisim icindeki
kalsiyum ve fosfat iyonlart saniyeler icinde salinmaya baglar ve kristalize
hidroksiapatit tabakasi dis yiizeyinde olusur. Bu reaksiyon sonucu dentin tiibiillerinin
tikanmas1 meydana gelir. Labaratuvar calismalari yapay tiikriik icerinde dort haftalik
sekanslarda Teethmate uygulamasinin dentin gecirgenlifinde azalma meydana

getirdigini gostermistir [12,13]. SmartProtect®, gluteraldehit, triklosan, olaflur, 2-



propanol icerir. Igerigindeki trioklosan anti inflamatuar etki gosterirken, flor igerigi
ile de dentin tiibiillerinde tikanma saglar [14]. Gluma hassasiyet giderici ajan
iceriginde bulunan %35 hidroksietilen metakrilat (HEMA) ve %5 gluteraldehit ile
dentin hassasiyetine karsi etkilidir [15]. Yapilan bu tez calismasinda da yukarida
verilen dentin hassasiyeti giderici kimyasal ajanlarin dentin disklere uygulanmasi ve

dentin tiibiillerinde fiziki okliizyon olusturmasi planlanmaktadir.

Yapilan literatiir arastirmasinda da goriilecegi lizere dentin tiibiillerinin dig ortamla
iligkisini azaltmak veya durdurmak dentin hassasiyetinin tedavisinde etkilidir. Jel
uygulanmasi, kaplama yapilmasi, dis macunlari gibi dentin tiibiillerini etkileyen veya
tikayan etkiye sahip iiriinler siirekli gelistirilmektedir. Bu iirlinler vasitasiyla dis
hassasiyetinin etkileri azaltilmasi ve yasam kalitesinin artirilmasit amaclanmaktadir.
Uriinlerin gelistirilmesi siirecinde dentin {izerine uygulanan iiriinlerin etkisinin
incelenmesi dentin tiibiillerinin gozlemlenmesiyle olmaktadir. Dentin tiibiilleri
tizerindeki acikliklar incelenmekte ve nicel olarak degerlendirilmesi gerekmektedir.
DP iizerindeki performanslarinin degerlendirilmesi hidrolik iletkenlik testi, 151k
mikroskobu, konfokal lazer tarama mikroskobu (CLSM), transmisyon elektron
mikroskobu (TEM) ve SEM goriintiileri ile yapilabilir [16-19]. Bu goriintiileme
teknikleri arasinda SEM'in numune hazirlama siireci ¢ok azdir veya hi¢ yoktur ve
genis bir gorlis alan1 saglar. Yiiksek ¢Oziiniirlik ozelliginden dolayr uygulanan
tirtiniin etkinligi detayli olarak goriilebilmektedir. Etki mekanizmasini aragtirmak ve
DP hakkinda bilgi toplamak i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii olduk¢a yardimei
olacaktir. SEM goriintiilerinin degerlendirilmesi bu noktada oldukg¢a degerlidir ¢ilinkii
bilgisayar yiiksek hassasiyetle 6l¢clim yapabilir ve dentin tiibiillerini belirli sartlara

gore siiflandirabilir.

2.2. DENTIN TUBULLERI VE GORUNTU ISLEME

SEM goriintiilerinde dentin tiibiil tikanikliklarimin sayilmasi: ve degerlendirilmesi,
DP’nin istatistiksel Ol¢iimii igin bir¢ok ¢alismada kullanmilmistir [20,21]. Dentin
tiibiillerini manuel olarak saymak ve derecelendirmek pratik degildir ve zaman
alicidir, bu nedenle yanlis yorumlama ve Olglimlerden kaginmak igin bilgisayar

destekli analiz ¢ok Onemlidir. Bilgisayar destekli analiz dentin tiibiillerinin



degerlendirilme siirecine Onemli katkilar saglayacaktir. Dijital goriintii isleme
teknikleri ve makine Ogrenimi yontemleri tibbin cesitli dallarinda ¢ok basarili
sonuglar vermesine ragmen, dentin tiibiil tikanikliklarinin otomatik analizi daha az

calisilan konulardan biridir.

Tiibiiller tlizerinde Ozellikle dis hassasiyetine yonelik birgok arastirma olmasina
ragmen bilgisayar ile tiibiil goriintiilerini otomatik analiz etme alaninda literatiirde
oldukca az kaynak bulunmaktadir. Leonardo Ciocca ve ark.’nin yaptiklar1 ¢alismada
geleneksel yontemlerle tiibiillerin  sayilmasiin  giivenilir ve tekrarlanabilir
olmadigina deginilmistir [22]. Ayrica kisiye bagl sonuglarin degisebileceginden
bahsetmiglerdir. Bu probleme bagli olarak tiibiillerin tam otomatik degerlendirilmesi
icin bilgisayarli analiz teknigi Onermislerdir. Periyodontal sebeplerlerle ¢ikarilan
dokuz dis 2mm’lik diskler haline getirildikten sonra gesitli ¢ozeltiler yardimiyla
tiibiillerin aciga ¢ikmasi saglanmistir. Kontrol grubu da ayni numuneler {lizerinden
alman goriintiilerle elde edilmisti. MATLAB ve image processing toolbox
yardimiyla olusturulan analiz algoritmasi, SEM’den gelen goriintiileri islemeye
yonelik olusturulmustur. Algoritma Oncelikle goriintiileri normalize islemine tabi
tutarak en koyu pikseli siyaha, en agik olani ise beyaz seviyesine orantilayacak
sekilde cevirmektedir. Boylelikle dinamik araligin arttirilmasi ve birbiriyle homojen
goriintiilerin olusturulmasi hedeflenmistir. Buna ek olarak 6zellik c¢ikarimindaki
tekrarlanabilirligin de arttirilmasi amacglanmigtir. Giiriiltii  azaltma, histogram
esitleme islemlerinin ardindan binary resim elde edilmektedir. Elde edilen
goriintiideki gereksiz bilgileri de ortadan kaldirmak i¢in uygulanan morfolojik
islemlerden sonra kapali boliimler otomatik olarak tanimlanmakta ve
isaretlenmektedir. Ardindan goriintiideki her tiibiil algoritma ile sayilarak piksel
cinsinden alan1 hesaplanmaktadir. Manuel yapilan incelemeye kiyasla olusturulan
yazilim islemleri hizlandirmis ve basarili sonug elde etmislerdir [22]. Bu ¢alisma
Onerilecek tez konusuna en yakin makaleyi icermektedir. 2005 yilinda yapilan bu
calisma zamanin tekniklerini kullanarak hem daha hizli hem de daha tekrarlanabilir
sonuglar iiretmeyi basardiklarini iddia etmislerdir. Fakat yapilan bu g¢alismadaki
problem goriintiideki her piksel isleme alindigi i¢in bazi threshold iizerindeki
pikseller de maksimum lokal gradient olarak islenebilir. Bu maksimum noktalar

birleserek tiibiil varmig gibi yeni sinir belli edebilirler. Bir diger problem ise dentin



gorlintlisi ~ lizerindeki  birikintileri ~ veya  c¢Okiintiileri  tiibiil  olarak
nitelendirebilmektedirler. SEM goriintiilerini farkli sekillerde almak dahi basariy1
etkileyebilmektedir. Yiiksek biiylitmelerde de hata orani daha ¢ok ¢ikabilmektedir
seklinde ¢alismadaki problemleri de belirtmislerdir.

R.C. Olley ve ark.’1 da dentin tiibiillerinin 6l¢lilmesinde yenilik¢i bir bilgisayarl
calisma yoOntemi gelistirmeyi amaglamiglardir. Yaptiklar1 calismada hassas ve
glivenilir 6l¢limiin gereksiniminden ve manuel sayim yonteminin yiizlerce SEM
goriintlisli iizerinden sayilmasinin ne kadar kullanigsiz bir yontem oldugundan
bahsetmiglerdir. Bu problemden yola ¢ikarak yapilan g¢aligmada dijital goriintii
isleme teknikleri kullanilarak daha hassas ve dogru bir analiz yapmay1
hedeflemislerdir [23]. Smiflandirma 6lgegi olarak ise Claydon ve ark.’nin yaptiklari
gorsel Olgeklendirme baz alinmistir [24]. Yazilim sirasiyla su islemleri yaparak
calismaktadir. Goriintii dosyalar1 sabit diskten bulunur. Bagimsiz degisken x ve
bagimli degisken y arasindaki iliskinin n’inci dereceden modellendigi polinom
regresyonu biitlin gorilintiilere uygulanarak odak diizlemini 1iyilestirmek icin
kullanilmistir. Goriintiideki giiriiltii ve ayrintilar1 azaltmak i¢in Gaussian blur
kullanilir. Ardindan pikseller arasindaki iliski ve yogunluk kullanilarak agik dentin
tibiillerinin  kenarlar1 bulunur. Goriintiideki objeleri ve sirlart bulmak i¢in
goriintiiyii birden ¢ok boltime ayrilir ve arka plan yok edilir. Sonrasinda goriintiiyti
threshold yontemiyle binary formata ¢evirilir ve threshold degerinde biiyiik olanlar
obje pikseli seklinde isaretlenir. Dentin tiibiil acikliklar1 analiz i¢in renk degisikligi
yapilarak vurgulanir ve biitliin goriintii secilerek 0.83um’den biiyiik olan i¢i bos
cember objeleri sayilir ve sonraki goriintiiye gegilir. Goriintiiler hem program hem de
uzman tarafindan degerlendirildikten sonra korelasyon degeri 0.8’den biiyiik olarak

hesaplanmastir.

Literatiirdeki bu ¢aligmalar goriintii {izerinde ¢esitli filtreleme teknikleri ardindan
tiibiillerin analizi veya tiiblil alanlarmin hesaplanmasi iizerinde yogunlagmistir.
Ayrica, caligmalar otomatik tiibiil degerlendirme yonteminin literatiirdeki
gereksinimine ve manuel yontemlerin zorluklarina deginmislerdir. Bilgisayarin bu
konuda iyi sonuglar ¢ikarabileceklerini belirtmislerdir ve yaptiklar1 ¢calismalarla da

bunu kanitlamiglardir. Otomatik siniflandirmanin, dentin hipersensitivitesi (DH) ile
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ilgili arastirmalar icin binlerce dentin tiibiil goriintiisiinii etiketleme siirecini
kolaylastiracagina siiphe yoktur. Ozellikle derin dgrenme (DL) algoritmalari,
Ozellikle konvoliisyonel sinir aglart (CNN), geleneksel analiz yodntemlerinin
dezavantajlarin1 ortadan kaldirabilir ve goriintii siniflandirmasi igin yiiksek basari

oranlart sunabilir [25].
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BOLUM 3

DISLER

3.1. DISLERIN INSAN VUCUDUNDAKI ONEMI

Insan viicudunda dokuz ana organ sistemi bulunmaktadir. Bunlar cilt, kas sistemi,
iskelet sistemi, dolasim sistemi, solunum sistemi, sindirim sistemi, bosaltim sistemi,
sinir sistemi, endokrin sistemi ve Ureme Sistemidir. Bu sistemler arasindan sindirim
sistemi hiicrelerimizin siirekli ihtiyact olan ve hiicrelerimizin yakiti1 olan besinlerin
viicuda alinmasi ve islenmesinden sorumludur. Sindirim, besinleri kan dolasimina
aktarmak tizere mekanik ve kimyasal olarak ayirma islemidir. Kimyasal sindirimin
viicutta daha iyi gergeklesmesi i¢in mekanik sindirim yardimiyla mekanik olarak
besinleri daha kiiclik parcalara ayirmak gereklidir. Agizdaki mekanik sindirim,
besinlerin ¢igneme ile daha kiiciik parcalara ayrilmasindan olusur. Agiz boslugunda
hem mekanik hem de kimyasal sindirim besin ile hemen baslar. Agizda yeterince
sindirilen besin yemek borusuna yutulur. Yemek borusunda herhangi bir sindirime
ugramadan mideye gegen besinler burada tekrar mekanik ve kimyasal sindirime
ugrar. Peristaltik kasilmalarla calkalama islemine maruz kalan besinlerin boyutu
burada kiiciiliir, ayrica kimyasal sindirime de maruz kalir. Enzimatik salgilarla
parcalan besinler daha sonra ince bagirsakta emilmeyi veya depolanmay1 bekler.

Islenmeyen miktar ise kalin bagirsaga aktarilarak viicuttan atilmay1 bekler [26].

Sindirimin ilk asamasinda besinlerin dncelikli karsilastig1 nokta olan agiz boslugunda
bulunan digler ¢ignemenin en biiyiikk yardimcilarindandir ve kimyasal sindirim igin
besinlerin ylizey alanini artirarak enzimlerin besin yiizeyine daha iyi niifuz etmesini
saglar. Bu nedenle, sindirim sistemi, viicudumuz i¢in hayati 6nem tasiyan besinlerin

sindirilmesinde kritik bir rol oynar.
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3.2. DISLERIN YAPISI

Disler insan viicudundaki en sert maddelerdir ve ¢ignemede Onemli bir rolii
olmasinin yanisira konusmada da 6nemli rol oynar. Dis ta¢ ve kok kism1 olmak iizere
iki kisimda incelenmektedir. Dis taci, dis eti lizerinde kalan ve goriilebilen kismi
temsil ederken, kok kismi ise dis etinin altinda kalan kisimdir. Sekil 3.1°de yetiskin

insanin azi1 disi kesiti gorsellestirilmistir.

o - Mine

Kuron < ——3— Dentin
:“ Y | \;’ ] — Pulpa
: iﬁj | % i ﬁ:{(_’_i Diseti

s ;

77— Sement

Kok — =Kok kanzli

Periodontal
Ligament

. KOk kanali

—— Sinir

© 2013 Encyclopda Brtamica,

Sekil 3.1. Yetiskin insanin az1 disi kesiti [27]

Disin kok kismi, dislerin kemik yuvasina baglanmasinda rol oynayan sement ile
kaplidir. Disin merkezinde ise mineralize olmayan dis pulpasi bulunur. Bu yumusak
bag dokusu sinirler ve ¢evre dokularla baglantili damar ag1, periodontal ligament ve
kemik yuvasi bulundurur [28]. Disin ta¢ kisminda bulunan dis minesi besinlerin ilk
karsilastig1 yerdir ve yiiksek oranda mineralize ve koruyucu dis minesinin altinda

dentin tabakasi bulunur.

3.3. DENTIN HASSASIYETI

Glinlimiizde tiikettigimiz yiyecekler ve iceceklerden dolay1 veya farkli nedenlerle dis

minesi korozyona ugrayabilir ve bu kismi agindirarak dentin tabakasinin agiga
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¢ikmasina sebep olabilir. Dentin, disin biiyiik boliimiinii olusturur ve yiiksek oranda
kalsiyum igermektedir [29]. Sert bir doku olan dentin yapisal olarak mikroskobik
tiibiiller igermektedir (Sekil 3.2) ve dis minesi zarar gordiigiinde bu yollardan termal,
buharlastirici, dokunsal, ozmotik veya kimyasal uyaranlardan dolay1 kisa ve keskin
agrt olusabilir. Bu durum dentin haricinde bagka bir dis kusurundan veya
patalojisinden kaynaklanmiyorsa DH veya dentin asir1 duyarhiligi olarak

tanimlanmaktadir [30].

Sekil 3.2 Dentin tiibiillerinin 6rnek SEM goriintiileri

Dentin hassasiyeti sik goriilen bir durumdur ve hastalarin bir dis hekimine
goriinmelerinde ana etmenlerden biridir. Dentin hassasiyetinin etiyolojik faktorleri
arasinda diseti ¢ekilmesi, firca abrazyonu ve erozyon gibi faktorler sayilabilir [31].
Olasi dentin hassasiyetini énlemek i¢in hastalar beslenmelerinde bazi yiyecek ve
iceceklerden ayrica hassasiyet olusturacagi gerekgesiyle dislerinin temizlemekten
kaginirlar. Bu sekilde yetersiz agiz hijyen bakimi c¢iiriik gelisimini hizlandirir ve
beraberinde periodontal problemleri de olusturur. Dentin hassasiyetinin arkasinda
dort mekanizma bulunmaktadir. Bunlar; odontoblastik transdiiksiyon teorisi [32],
noral teori [33], agr1 kontrol teorisi [34] ve Brannstrom’un hidrodinamik teorisidir
[35]. Dentin hassasiyetinin giderilmesindeki giigliigiine bagli olarak; bazi yontemler
bu mekanizmalara bagl olarak gelistirilmistir. Bu mekanizmalardan en ¢ok kabul
goren, dentin hassasiyetine neden olan tiibiil i¢indeki sivi akigkanligina bagh acik
dentin kanallar1 oldugunu dile getiren Brannstrom hidrodinamik teorisidir [36]. Bu
hidrodinamik teoriye gore, agiz ortaminda belirli uyaranlara maruz kalan dentin
tiibtilleri, tiibiil sivisinin hareketine izin verir, bu da dolayli olarak pulpa sinirlerinin

ekstremitelerini uyararak dis hassasiyetine neden olur.
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BOLUM 4

MAKINE OGRENMESI

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan Makine Ogrenmesi (ML), son yillarda oldukga

gelisim gostermistir. Noral aglar (NN), ML nin alt kiimesidir ve DL’nin ortaya

¢ikmasina Oncii olmustur. Baslangicindan bu yana DL ciddi bir ivme yakalayarak

olduk¢a basarili uygulamalar ve sonuglar ortaya ¢ikarmistir. Alt basliklar halinde

derin 6grenme uygulamalarini1 6rneklendirecek olursak ;

Goriintii Tanima: CNN son yillarda goriintii tanima konusunda biiyiik basari
elde etmistir. Bu basar1 Ozellikle ImageNet [37] veri kiimesi ile oldukga
yiiksek performans elde etmistir. CNN'ler, makinelere objeleri, insanlar1 ve
degiskenleri tanima ve yorumlama becerisi kazandirarak, yapay zeka alaninda
onemli bir yer edinmistir. CNN'lerin bu basarilari, yapisindaki 6zelliklerden
kaynaklanmaktadir. Bu sinir ag tiirii, 6grenme stirecinde veriye 6zgii filtreler
kullanarak, girdi verilerinden 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu sayede,
gorlintli, video veya ses gibi farkli veri tiirlerinde, onemli Ozelliklerin

cikarilmasi i¢in oldukca etkilidir.

Ozellikle ImageNet veri kiimesi ile yapilan calismalar, CNN'lerin yiiksek
dogruluk oranlarina sahip modeller {irettigini gostermistir. Bu veri kiimesi,
1000 farkl sinifa ait 1.2 milyon goriintiiden olusmaktadir ve CNN'ler, bu veri
kiimesindeki farkli siniflar1 dogru bir sekilde tanimlayarak, insan benzeri bir

goriintii tanima yetenegi kazanmugtir.
Bu nedenle, CNN'lerin yapisi, goriintii tanima konusunda oldukg¢a yiiksek

performans gosteren modeller olusturmak i¢in son derece etkilidir. Bu konu,

tezin ana konusunu olusturdugu icin, bolim 4.1.1'de daha ayrintili olarak
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incelenmektedir. ilgili boliimde, CNN'lerin yapisi, dgrenme siireci, veri on
isleme teknikleri ve gorlintii tanima uygulamalar1 hakkinda kapsamli bilgi

verilmektedir.

Dogal Dil Isleme: Dil ¢evirisi ve metin olusturma gibi gorevlerde en gelismis
performansi elde etmek i¢in tekrarlayan sinir aglar1 (RNN'ler) ve dontistiiriicii
mimariler kullanilmistir [38]. RNN'ler, sirali verilerin islenmesinde oldukga
etkilidir ve dogal dil igleme uygulamalarinda siklikla kullanilir. Bu tiir sinir
aglari, onceki adimlardaki girdileri hafizalarinda saklayarak sonraki
adimlardaki c¢iktilar1 hesaplamak i¢in kullanir. Bu sayede, dil cevirisi ve
metin olugturma gibi gorevlerde, RNN'ler, dogal dil 6grenimi yapabilen
modeller olusturmak i¢in kullanilir. Bu teknolojiler, dil islemenin farkli
alanlarinda kullanilmaktadir ve dogal dil anlama ve iiretme yetenegiyle
birlikte insan-makine etkilesimini gelistirmeye yoOnelik ©Onemli adimlar

atilmasina vesile olmaktadir.

Doniistiiriicti mimariler ise, dil isleme i¢in son derece etkili olan bir sinir ag1
mimarisidir. Bu mimariler, biiyiik veri kiimeleri ile egitilerek dilin yapisini
anlamak i¢in kullanilirlar. Bu sayede, dil ¢evirisi ve metin olusturma gibi
gorevlerde, doniistliriici modeller, dilin yapisin1 anlayarak dogal dil isleme

problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir.

Konusma tanima, dogal dil isleme alaninda Onemli bir konudur ve
glinlimiizde bircok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin
basinda, sesli asistanlar, telefon goriigmelerindeki otomatik yanit sistemleri,
diktator programlari, ara¢ ici bilgi ve eglence sistemleri gibi alanlar

gelmektedir.

Konusma tanima sistemlerinin gelistirilmesinde, derin sinir aglar1 (DNN'ler)
son derece etkilidir. Bu sinir ag1 mimarileri, biiyiikk veri kiimeleri ile
egitilerek, kelime hata oraninda Onemli bir azalma saglayabilirler [39].
DNN'ler, 6zellikle ses verilerinin 6zellik ¢ikarma islemleri i¢in kullanilirlar.

Bu islemler, ses verilerinin frekans spektrumu gibi 6zelliklerini matematiksel
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olarak temsil eden vektorlere doniistiirerek, daha sonra gesitli islemlerden

gecirilirler.

Oyun oynama: Derin pekistirmeli 6grenme (DRL) alani, bilgisayarlarin ¢esitli
gorevleri 6grenmeleri i¢in kullanilan bir yaklagimdir. Bu yaklasgim, bir ajanin
belirli bir ortamda belli bir gérevi basarmasi igin gerekli olan en iyi eylemleri
Ogrenmesi lizerine odaklanir. Bu amagla, DRL yontemleri genellikle derin
sinir aglar1 kullanarak bir ajanin ortamla etkilesimini modeller ve optimal

eylemleri 6grenmek icin bir 6diil fonksiyonunu maksimize etmeye ¢alisir.

Bu yontem, sadece bilgisayar oyunlarindaki basarilariyla degil, ayn1 zamanda
robot kontrolii, finansal piyasa tahmini ve otomatik araba siiriigii gibi gercek
diinya uygulamalarinda da etkili bir sekilde kullanilmistir. Ozellikle oyun
alaninda, DRL'nin basarilar1 oldukca dikkat g¢ekicidir. Atari oyunlarindan
baslayarak, AlphaGo ve AlphaZero gibi insaniistii diizeyde performans
gosteren modeller gelistirilmistir [40]. Ozellikle, DRL yaklasimlari,
insanlarin ¢6zmesi zor olan karar verme problemlerinde ve hatta insanlardan

daha iyi sonuglar elde etme konusunda da potansiyel gostermektedir.

Uretken modeller: Bu modeller, gercekci goriintiiler, videolar, metinler ve
diger veri tiirlerini olusturmak igin kullanilir. Uretken Karsit Aglar (GAN)
bilinen en iiretken modellerdendir. GAN'lar, iki derin sinir agindan olusan bir
modeldir: bir iiretici ag ve bir ayirt edici ag. Uretici ag, gercekgi goriintiiler
tiretmeye calisirken, ayirt edici ag, gercek ve diretilmig goriintiileri ayirt
etmeye c¢alisir [41]. Bu siiregte, iiretici ag, gergek¢i goriintiiler tiretmek igin
kendi hatalarim1 azaltmaya ¢alisir ve bu da sonunda daha gergekgi goriintiiler

uretir.

Degisken Otomatik Kodlayicilar (VAE) [42] benzer sekilde gercgekei
goriintiiler iiretmek icin kullanilir. VAE'ler, bir ¢esit kodlayici ve liretici ag
kombinasyonudur. Kodlayici, verileri biraz daha 6zetleyen bir formatta
kodlar ve bu kodlar, iiretici ag tarafindan gergekci goriintiiler olusturmak i¢in

kullanilir.
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Yukarida da belirtildigi iizere oldukg¢a farkli alanlarda kullanilabilen yapay zeka
tirevlerinin son yillarda olduk¢a sik kullanilmasiin sebepleri arasinda donanim
maliyetlerinin azalmasi, bilgisayar ¢iplerinin verileri isleme kapasitesinin artmasi ve
makine 6grenmesi alaninda ortaya ¢ikan son gelismeler gosterilebilir [43]. Sekil 4.1

yapay zekanin alt birimlerine gore nasil siniflandirildigina dair gorsel icermektedir.

ML

Brain-Inspired

SNN

Sekil 4.1 Yapay zekanin barindirdigi birimler [44].

Derin 6grenmede giris ve ¢ikis katmanlarinin arasinda bir¢cok katman bulunur, bu
katmanlarda lineer olmayan bilgilerin islenmesi saglanabilir ve agirliklarin
degistirilebilmesi sayesinde verileri 6grenebilir ve ardindan bu verileri kullanarak
gelecekteki  verileri tahmin etmeye calisir. Ogrenme kisminda model
parametrelerinin tahmin edilmesi ve en uygun parametrelerin ilgili is i¢in
belirlenerek kullanilmasidir. Bu tahminler ile agirliklar tekrar ayarlanir ve 6grenme
stireci tekrar baglar. Bu dongii sayesinde derin 6grenme yapisi ozellik 6grenimi ve

orlintli siniflandirmasini giderek hassas ve dogru tahminlerle yapabilir.

4.1. MAKINE OGRENIMi YAKLASIMLARI

Makine Ogrenimine benzer sekilde, derin 6grenme yaklasimlari danmigmanli, yari
danismanli, danismansiz, takviyeli 6grenme ve derin 6grenme olarak dort kategoride
siniflandirilabilir (Sekil 4.2).
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Sekil 4.2 Makine dgrenimi yaklagimlarinin gruplandirilmast.

Danigmanli 6grenme, makine 6grenmesinin alt dallarindan birisidir ve etiketli veri
setleri lizerinden 6grenmeye dayalidir. Etiketli veri setleri, nesnelerin siniflandirilmis
bir sekilde bulundugu veri setleridir. Bu nesnelerin siniflandirilmasi, bir 6grenme
modeli olusturmak icin kullanilir. Bu model, veri setindeki gézlemlerin 6zelliklerine
ve smiflandirmasina goére ogrenir. Ornegin, bir goriintii siniflandirma modeli,
goriintiilerin  6zelliklerinden yaptig1 ¢ikarimlara gore goriintiiyli siniflandirabilir.
Model, gercek smiflandirmayi (etiketi) kendi sonucuyla karsilagtirarak hatalar
bulabilir ve kendisini bu hatalardan 6grenerek gelistirebilir. Bu gelistirme, geriye
yayillim yontemi gibi tekniklerle gergeklestirilebilir. Bu sekilde daha iyi 6grenme
amaglanir. Egitimi tamamlanan model, gelecekteki olaylar1 tahmin etmek veya
verileri analiz etmek ic¢in kullanilabilir. Sekil 4.3’de danigsmanli 6grenme sistemi

gorsellestirilmistir.

Danigmanli 6grenme modelleri, regresyon ve smiflandirma durumlarini igerir.
Regresyon modelleri, veri setindeki 6zellikleri kullanarak bir sonu¢ tahmini yapar.
Ornegin, bir ev fiyati tahmin modeli, evin ozelliklerine gdre bir fiyat tahmini
yapabilir. Smiflandirma modelleri ise, veri setindeki goézlemleri belirli siniflara
ayirir. Ornegin, bir spam filtresi modeli, gelen e-postalar1 spam ve spam olmayan

kategorilerine ayirabilir.
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Sekil 4.3 Danigmanli 6grenme modeline genel bakis

Siniflandirma, makine 6grenmesinin temel bir dalidir ve veri analizi i¢in kullanilan
onemli bir yontemdir. Bu yontem, veri setindeki 6zellikleri kullanarak bir ¢ikt1 sinifi
tahmini yapar. Smiflandirma algoritmalari, genellikle iki veya daha fazla siif

arasindaki ayirimi yapmay1 hedeflemektedir.

Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan denetimli
O0grenme yontemlerindendir. Karar agaclari, kararlar hakkinda bir model olusturmak
icin akis diyagrami seklinde bir aga¢ temsili kullanir. Aga¢ kok diigiimle baglar
ardindan test ve sonuglara gore diger diiglimlere dallanarak devam eder. Kokten
yapraga giden yollar, siniflandirma kurallarin1 temsil eder. Her yaprak diiglimii ise
hesaplamalardan sonra alinan siif etiketini temsil etmektedir. Bu algoritma, veri
setindeki ozelliklerin siniflandirilmasini kolaylastiran agag¢ yapilar1 kullanir. Karar
agaclari, siniflandirma yapmak i¢in belirli 6zelliklerin birbirine gore 6nemini belirler

ve bu Ozellikleri kullanarak verileri siiflandirir.

Dogrusal Ayirma Analizi (LDA) siniflandirma problemleri i¢in kullanilan denetimli

O0grenme yontemlerindendir. LDA, veri kiimesindeki siniflar1 birbirinden ayirt etmek
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icin en uygun oOzellik kombinasyonunu bulmay1 amaclar. Veri noktalarini farkli
siiflara gore daha iyi ayirt edebilen yeni 6zellikler olusturmak i¢in ve boyutsal
azaltma teknigi olarak da islev goriir. Boylelikle veri setindeki ozellik sayisini
azaltirken, siiflandirma performansini artirir. Ozellikler arasinda siniflarn ayirt
etmek icin kullanilan lineer bir formiilasyonu ortaya ¢ikarmak amactyla kullanilir.
Skor fonksiyonuna gore, siniflandirma problemi i¢in skoru maksimize eden lineer

katsayilar1 tahmin etmek amaciyla kullanilir [45]

Naive Bayes (NB) teoremine gore g¢alisan denetimli bir 6grenme modelidir. Veri
noktasinin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmek i¢in kullanilir, her 6zellik
bagimsiz nitelendirilir ve birbirini etkilemedigi varsayilir. Naive Bayes'in temeli
Bayes Teoremi'ne dayanir. Bayes Teoremi, bir olayin olasiligini, bu olayin meydana
gelmesine yol agabilecek diger olaylarin olasiliklariyla iliskilendirir. Bayes

Teoremi'nin genel formiilii:

P(B|A) * P(A)

PAIB) = =55

Burada, P(A|B): B sart1 altinda A'nin olasiligi
P(B|A): A sart1 altinda B'nin olasilig1

P(A): A'nin genel olasilig1

P(B): B'nin genel olasiligi

K en yakin komsuluk (K-NN), siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek igin
kullanilan denetimli 6grenme modellerindendir. Bu algoritma, bir veri noktasinin
sinifin1 belirlemek i¢in komsu noktalarin smifim1 kullanir. Bu modelde komsuluk
iliskilerini belirlemek icin veri noktalar1 arasindaki uzaklik bir 6l¢iim metotu
secilerek hesaplanir. k en yakin komsu arasindan ¢ogunlugun bulundugu sinifa gore

yeni veri ilgili sinifa atanir.

Dogrusal ve lojistik regresyon, siniflandirma algoritmalar1 olarak kullanilan diger
yontemlerdir. Dogrusal regresyon, bir bagimli degiskeni bir veya daha fazla bagimsiz

degiskene baglayan bir regresyon yontemidir ve siniflandirma yapmak igin
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kullanilabilir. Lojistik regresyon ise, bir bagimli degiskenin smiflandirmasini
yapmak icin kullanilan bir yontemdir ve genellikle iki simif arasindaki ayirimi

yapmak i¢in kullanilir.

Destek vektor makineleri (SVM), hem siiflandirma hem de regresyon problemleri
icin kullanilan denetimli 6grenme modellerinden biridir. Siif sinirlart {izerinde
bulunan ve hiperdiizleme en yakin olan veri noktalar1 bulunur. Bu veri noktalarina
"destek vektorler" denir. Hiperdiizlem, bu destek vektorlerin konumlarina gore
belirlenir. SVM, veriyi farkli smiflara bolen en iyi hiperdiizlemi belirlemeye
caligirken, hiperdiizlem ile smiflarin en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafeyi
maksimize etmeye caligir [46]. Yiiksek boyutlu veri kiimelerini islemek i¢in dogrusal
ve dogrusal olmayan ¢ekirdekler kullanir. SVM, verileri bir veya daha fazla boyutlu

uzayda temsil eder ve siiflar arasindaki sinirlart bulur (Sekil 4.4).

Arahk ~i

/nﬁ A Ayiran
i X hiperdiizlem

Destek Vektérleri

Sekil 4.4. Ornek SVM [47]

Rastgele Orman (RF) siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan denetimli
makine 6grenme modelidir. RF, egitim kiimesinin rastgele se¢ilmis bir alt kiimesi ile
egitilen bircok Karar Agaci igerir. Cogunluk oylamasina dayali olarak egitilmis bir
Karar Agaci tarafindan bir karar alinir. RF i¢in belirtilen bir parametre olan Karar

Agaci sayisidir. Ornek bir RF temsili Sekil 4.5°de gosterilmistir.
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Sekil 4.5. Ornek RF.

Yapay Sinir Ag1 (MLP), smiflandirma problemleri ve regresyon gorevleri igin
kullanilan denetimli bir Makine Ogrenimi modelidir. MLP giris (input), gizli
(hidden) ve c¢ikis (output) olmak {izere ili¢ ana katmandan olusur. Bir veri
kiimesindeki 6zellikler giris katmaninda kabul edilir. Modelin 6grenme yetenegini
gizli katmanlar artirr. Bu katmanlardaki her diigiim, giris verileriyle agirliklar
aracihigiyla baglanir ve bu baglantilar dgrenme siireci boyunca giincellenir. Ileri
yayilim, modelin verileri giristen ¢ikisa nasil aktardigini hesaplar, geri yayilim ise
tahmin hatalarin1 hesaplayarak agirliklar1 giincellemek i¢in kullanilir. Cikis katmani
ise modelin tahminlerini iirettigi yerdir. Ornek bir MLP temsili Sekil 4.6'da

gosterilmistir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 4.6. Ornek MLP.

Regresyon: Siniflandirma, bir veri kiimesindeki 6zellikleri kullanarak bir ¢ikti sinifi
tahmin etmek i¢in kullanilirken, regresyon ise stirekli bir ¢ikti degeri tahmin etmek

icin kullanilir. Bir bagimhi degisken ve bir veya daha fazla bagimsiz degisken
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arasindaki iliskiyi modeller ve bu iliskiyi kullanarak bagimli degiskenin stirekli bir
sayisal ¢iktisini tahmin etmeyi amaglar. Regresyon modelleri, ekonomi, pazarlama,

miihendislik ve diger bir¢ok alanda kullanilir.

Ornegin, bir sirketin gelirini tahmin etmek igin regresyon modeli kullanilabilir. Bu
modelde, bagimli degisken sirketin geliri, bagimsiz degiskenler ise sirketin ¢alisan
sayis1, reklam harcamalar1 ve pazarlama stratejileri gibi faktorler olabilir. Model, bu
faktorlerin sirketin geliri lizerindeki etkisini olger ve gelecekteki geliri tahmin etmek

i¢in kullanilabilir.

Yar1 danismanli 6grenme: Veri kiimesinde bulunan nesnelerin sadece bir kisminin
etiketlenmis, ayrica etiketlenmemis verilerin de kullanildig: bir 6grenme yontemidir.
Etiketli 6rnekler, siniflandirma veya regresyon igin kullanilan bir model olusturmak
icin kullanilirken, etiketlenmemis ornekler, modelin giincellenmesi ve daha iyi
O0grenme saglanmasi i¢in kullanilir. Yar1 damigmanli 6grenmede, etiketlenmemis
verilerin kullanilmas1 nedeniyle, biiyiik veri kiimeleri iizerinde g¢alisirken 6zellikle
yararhidir. Ornegin, bir sirketin milyonlarca miisterisi varsa ve bu miisterilerden
sadece bir kismu hakkinda etiketli veriler varsa, yar1 damgmanli 6grenme
algoritmalari, etiketlenmemis miisteriler hakkinda da tahminler yapmak icin

kullanilabilir.

Yar1 danismanli 6grenme algoritmalari, k-NN, Naive Bayes ve ¢esitli tiirevlerinden
olusan algoritmalarda kullanilabilir. Bu algoritmalar, etiketlenmis verileri kullanarak
model 6grenirken, etiketlenmemis verileri de dahil ederek modeli gelistirmek icin

kullanilir.

Danismansiz 6grenme: Veri kiimesinde bulunan nesnelerin smiflandirilmis bir
sekilde verilmedigi bir Ogrenme tiiridiir. Veri kiimesinde bulunan nesnelerin
etiketlenmemis olmasi nedeniyle, algoritmanin kendi basmna veriler arasindaki
benzerlikleri ve farkliliklari bulmasi gerekmektedir (Sekil 4.7). Bu ozellikleri
bulduktan sonra, nesneleri bu oOzelliklerine gore gruplara ayirabilir ve veri

kiimesindeki yapiy1 anlamaya yardimci olabilir.

24



Danismansiz 6Erenme

Gruplar
Agac 1, Agac 2
Tren1, Tren2

Makine Ogrenmesi

Modeli

Goruntdler

Sekil 4.7 Danismansiz 6grenme modeline genel bakis

Danismansiz 6grenmede modeller kiimeleme ve boyut indirgeme basliklarinda
incelenebilir. Kiimeleme, bir veri kiimesindeki nesneleri benzer Ozelliklere gore
gruplandiran bir danigmansiz 6grenme yontemidir. Veri kiimesindeki her nesne,
kiimeleme algoritmasi tarafindan benzer nesnelerle ayni gruba atanir. Bu sayede, bir
veri kiimesindeki nesnelerin benzer ozelliklerine gore farkli kiimelere ayrilmasi

saglanir.

Boyut indirgeme, veri kiimesinde bulunan 6zellik sayisini azaltarak verilerin daha az
boyutlu bir uzayda temsil edilmesini saglar. Bu, veri kiimesindeki veri boyutunu
azaltarak daha hizli ve daha verimli bir 6§renme siireci elde etmeye yardimci olur.
Boyut indirgeme 6zellik se¢cimi ve 6zellik ¢ikarma bagiklart altinda incelenebilir.
Ozellik secimi, ozellikler arasinda en onemli olami secerek ve digerlerini atma
islemini, tek tek Ozelliklerin performansina bakarak veya Ozellikler arasindaki
ilikilerin incelenmesine dayanarak yapar. Ornegin, miizik servisi, kullanicilarin
miizik tercihlerine dayali olarak Oneri yapmak i¢in danigmansiz Ogrenme
kullanabilir. Kullanicinin dinledigi sarkilardan, olusturdugu c¢alma listelerinden,
aradigr miizik tlirlerinden ve benzeri faktorlerden yararlanarak, algoritma miizik

tercihleri hakkinda ongoriilerde bulunabilir ve yeni sarki dnerileri sunabilir.
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Takviyeli 6grenme (RL) makine 6grenimi yOntemleri arasinda en etkili ve giiclii
yontemlerden biridir. Bu yontem, bir sistem ic¢in en iyi davranisi belirlemek icin
kullanilir ve sistemi bir ortamda calistirarak ve bu ortamda yaptig1 hareketlerden
kazanclarini takip ederek ogrenir. RL, bir¢cok farkli uygulama alani i¢in kullanilabilir.
Ormegin, robotik sistemlerin kontroliinde, otomasyon sistemlerinde ve oyun
endistrisinde kullanilabilir. RL, bir robotun ¢evresindeki nesnelere nasil tepki
verecegini 0grenmesi i¢in kullanilabilir. Bu sayede robot, belirli bir gérevi yerine

getirirken karsilasabilecegi farkli durumlar i¢in dogru tepkiyi 6grenebilir.

RL'de, tahmin edilen hatalar 6diil veya ceza olarak kullanilir (Sekil 4.8). Hata biiyilik
oldugunda ceza yiiksek ve 0diil orani diisiiktiir. Tam tersi durumda, yani hata
kiigiildiikce, ceza diisiik ve o6diil yiikselir. Bu sayede, modelin performansi en {ist
diizeye ¢ikarilir ve ideal davramis otomatik olarak belirlenir. Q-learning, RL
modelinin en popiiler drneklerinden biridir. Bu yontem, bir tablo kullanarak 6grenme
stirecini gerceklestirir. Tabloda, her durum i¢in bir dizi eylem degeri bulunur. Q-
learning, bu tablodaki eylem degerlerini giincelleyerek 0Ogrenme siirecini

gergeklestirir ve sonunda ideal davranisi belirler.

Takviyeli Ogrenme

Hareket

Durum bilgisi t @.?
>
Yorumlayici .
L [ ] [ ]
Uygulayici

Sekil 4.8 Takviyeli 6grenme modeline genel bakis
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Derin 6grenme, yapay zeka teknolojilerinde dnemli bir yer tutmaktadir. Yapay sinir
aglar, dogal olarak olusan sinir aglarinin matematiksel bir modellemesi olarak
kullanilmaktadir. Bu yapay sinir aglari, insan beyninin 6§renme ve karar verme
siireclerindeki sekilleri taklit eder. Derin 6grenme algoritmalari, verileri islemek igin
cok sayida katman igeren sinir aglarindan olusur. Her katman, bir dnceki katmanin
ciktisin1 girdi olarak alir ve daha karmasik 6zellikler olusturarak verileri isler. Bu

nedenle, derin 6grenme, birgok karmasik problemin ¢dziimii igin kullanilabilir.

Derin 6grenmenin geldigi nokta ve bilgisayarlarin artan islem giicliyle eskiden hayal
olan bir¢ok uygulama giiniimiizde gerceklesmeye baslamistir. Ornegin, siiriiciisiiz
araglar, derin 6grenme algoritmalar1 ile donatilmistir. Bu algoritmalar, araglarin
cevresindeki nesneleri ve engelleri algilamasina yardimci olur ve aracin giivenli bir
sekilde ilerlemesini saglar. Ayrica, tibbi goriintiileme ve teshis, dogal dil isleme,

robotik ve oyun gibi bir¢ok alanda derin 6grenme kullanilmaktadir.

Derin Sinir Aglari

Orta Sinir Aglari
Sig Sinir Aglar

Geleneksel makine
ogrenimi

Performans

Veri Miktari

Sekil 4.9 Mevcut verilerin geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin performanst

tizerindeki etkisini gosteren grafik [48]
Derin 6grenme, geleneksel yontemlerden farkli olarak verileri dogrusal olmayan bir

yaklasimla igleyebilir. Bu, verilerin daha karmagik kaliplarini tanimlayabilmesi

anlamina gelir. Ayrica, derin 6grenme algoritmalari, daha fazla veri aldikca
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performanslarini artirabilir (Sekil 4.9). Bu nedenle, derin 6grenme, biiyiik veri analizi

ve biiyiik veri isleme alanlarinda da 6nemli bir yer tutmaktadir.

Son zamanlarda, algoritmalarin optimizasyonu, gelismis hesaplama donanimi ve
biiylik miktarda goriintiileme verilerine erisim nedeniyle, derin 6grenme, klasik
makine Ogrenimi ¢ergevesine gore tartisilmaz bir Ustiinlik sergilemistir.
Algoritmanin, verilerdeki yapilarin hiyerarsisini yansitan Ozellik birlesimini
ogrendigi bir tiir temsil 6grenmesidir [49]. CNN ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN),

yapay sinir aglart (YSA) kullanan farkli derin 6grenme yontemleridir.

Uygulamamiza en uygun derin O0grenme algoritmalari, goriintii boélimleme ve
siniflandirmaya etkin bir sekilde uygulanabilen CNN'lerdir. CNN'ler, tam baglantilar
uygulamak i¢in milyarlarca agirlik kullanmak yerine, konvoliisyon ve havuzlama
katmanlarin1 kullanarak konvoliisyon matematiksel islemini taklit edebilir ve
agirliklarin sayisinit 6nemli dlgiide azaltabilir. CNN'ler ayrica uzamsal degismezlige
de izin verebilir. Farkli konvoliisyonel katmanlar icin, birden fazla c¢ekirdek
ozellikler otomatik olarak Ogrenilebildigi ic¢in, Ozellik ¢ikarimi islemi ¢ok daha

pratiktir. Bu nedenle, CNN'lerin uygulama alani oldukga genistir.

4.1.1 Konvoliisyonel Sinir Aglar

CNN mimarisi, gorsel korteksin organizasyonundan biyolojik olarak esinlenmistir
Sekil (4.10) [50,51]. Ozellikle gorsel sistemin yapisi, gorsel iliskileri katman katman
kodlayacak sekilde davranir. Her katman kademeli olarak daha spesifik 6zellikleri
temsil eder [52]. CNN, ayn1 oriintiilii davranisi taklit etmek igin tasarlanmistir. CNN
bir tiir derin 6grenme modelidir ve goriintii tanima, siiflandirma, segmentasyon ve
daha bircok gorevi yapmak igin en giicli araglardan biridir [53-55]. Her giris
goriintiisii, ilgili nesneleri siniflandirmak i¢in bir dizi katmandan geger. Katmanlar,

noronlara agirlik atamak i¢in kullanilan yap1 taslaridir.
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L
Algilayici Sinir Agi Etkileyici

Sekil 4.10 Biyolojik sinir ag1 drnegi

Konvoliisyonel sinir aglarinin 6zellikle goriintii isleme ve tanima alaninda kullanimi
olduk¢a yayginlasmaktadir [56]. Bu sinir ag1 tipi goriintiileri girdi olarak alir fakat
diger yontemlere kiyasla vektorlestirme islemine maruz birakmadan goriintiiler
tizerinde islemler yapar. Bu durum da CNN agmi goriintii lizerinde bulunmasi
istenen Ozelliklerin pozisyonlarina duyarli bir sistem haline getirir. Goriintii
tizerindeki 1ilgili nesne nerede olursa olsun bulunabilir hale gelmis olacaktir.
Gortintiiler CNN tarafindan alindiktan sonra ¢esitli filtreler ile 6zellik haritas
olusturmaya calisir. Filtreler goriintiilerdeki ayrintilar1 yakalamaya yoneliktir ve
goriintii lizerindeki Ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasina katki saglarlar. Diger derin
O0grenme yontemlerinde rastlanabilen goriintiiler uygulanabilen konvoliisyonel islem
yerine goriintliniin vektorize edilmesi ile egitim yapilabilir, ardindan basarili
tahminler yliriiterek 1yi sonuglar ortaya cikabilir. Fakat istenen 6zellik goriintii
lizerinde biitlin haldeyse tahmin degerleri diisebilir. Bu durum, vektorlestirme
isleminden dolay1 ilgili piksel etrafindaki dnemli olabilecek bilgilerin yok olmasina
neden olabilir [57]. Ornegin 5x5=25 giris 6zelligi ve 3x3=9 cikis 6zelligi olan
gorlintli tamamen bagli bir katman olsayd: 25x9=225 parametrelik bir agirlikh
matrisimiz ~ olurdu. Giiniimiizdeki goriintli  boyutlarin1  diisiinecek  olursak
konvoliisyon yerine bdyle bir yontem se¢gmek maliyeti artiracak ve egitim siireci

zorlasacaktir.

CNN c¢ok katmanli yapilardan olusur ve istenen nesnelerin bulunmasina yonelik
optimize filtreler icermektedir. Filtreler ardindan olusan 6zellik haritalar1 aslinda
ilgili 6zelliklerin nerede bulunduguna dair bilgi verir. Katmanlar seklinde devam

eden siire¢ son katmanda, goriintii iizerindeki nesneler hakkinda tahmin yapar.
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CNN’lerin kullanim1 pek ¢ok acidan avantajlidir. Baslica avantajlar su sekilde

siralanabilir;

Onemli 6zelliklerin ¢ikariminda insan gdzetimi gerektirmez,

Goriintli  tanima  ve simiflandirma islemlerinde c¢oklu katman yapilari
nedeniyle ayrintili 6zellikler 6grenebilirler, bu durum da agin performansini

arttirir,

Vektor halinde goriintii yerine goriintiiniin oldugu gibi kullanilmasinin ag
parametre sayisini ciddi oranda diisiirerek hesaplamanin kolaylagmasi
modelin hizli bir sekilde egitilmesine ve test edilmesine izin verir. Bu,

modelin gelistirilmesi ve optimize edilmesi siirecini hizlandirr,

Agirlik paylasimi ile egitim zamaninin ve maliyetin diismesi,

CNN’lerin avantajlar1 arasinda yer almaktadir. Bu avantajlarin yanisira bazi

dezavantajlar da CNN’ler icin su sekilde ac¢iklanabilir:

Ag1 basarili bir sekilde egitebilmek ve nesneleri bulabilmek i¢in oldukca
fazla egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica verilerin etiketli olmalari
gereklidir. Kiigiik veri kiimelerinde egitim zor ve performans diisiik

olmaktadir,

Genellikle belirli bir gdrev icin tasarlandiklarindan, farkli bir gorev igin

basarili olamayabilirler,

Gerekli 6zelliklerin yanisira gereksiz 6zellikleri de 6grenme riskleri vardir.
CNN'ler, girdi verisinde bulunan biitiin 6zellikleri 6grenmeye calistiklarindan
dolay1 gereksiz 6zellikleri de 6grenme durumu olusabilir, bu da modelin

performansini diisiirebilir,
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Katman sayisi arttikga 6grenme hizi yavaslayabilir: CNN'ler, cok sayida
katmana sahip olabilirler ve bu katmanlarin her biri i¢in ayr1 ayri 6grenme

islemleri yapilir. Bu durum da 6grenme hizini yavaglatabilir,

Ozellikle biiyiik veri kiimeleri i¢in yiiksek maliyetli olabilir. CNN'ler yiiksek

hesaplama giicii gerektirirler ve bu nedenle yiiksek maliyetli olabilir,

Bagar1 diistikligli, veri dagiliminin diizensizliginden kaynaklanabilir.
CNN'ler, veri dagilimi diizensiz olan veri kiimelerinde daha diisiik
performans gosterebilirler. Bu nedenle, veri kiimesinin 6n isleme iglemlerine

dikkat etmek onemlidir.

4.1.1.1. Konvoliisyonel Sinir Aglarinin Elemanlari

Konvoliisyonel sinir aglar1 goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilan 6zel tasariml

sinir ag1 tlridir. Girdi katmani, konvoliisyonel katman, havuzlama katmani,

tamamen bagli katman ve ¢ikt1 katmani CNN mimarisinin tipik 6geleridir [36]. Agin

nasil calistigini daha iyi kavramak adina sinir agini olusturan elemanlarin daha

detayli agiklamalar1 bu béliimde paylasilmistir. CNN'lerin temel elemanlar

sunlardir:

Girdi katmami: CNN'e girdi olarak verilen goriintliyli temsil eder. Girdi
katmani, goriintiiniin piksel degerlerinden olusan matrislerdir. Sekil 4.11°de
ornek bir goriintliniin matris formunda nasil goziiktiigline dair gorsel yer

almaktadir.
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Sekil 4.11 Gorselin matris formundaki hali.

Konvoliisyon katmanlari: Konvoliisyon, filtre matrisleri aracilifiyla 6zellik
ogrenmeyi gergeklestiren ilk ve temel katmandir. Goriintii matrisi ve filtre ile
gerceklestirilen matematiksel bir islemdir (Sekil 4.12). Filtre tim goriinti
boyunca adim adim hareket ettirilerek 6zellik haritas tiretilir. Bir goriintiiye

birden fazla filtre uygulanarak farkl 6zellikler de ¢ikarilabilir.

Sekil 4.12 Konvoliisyon i¢in gerekli goriintii ve filtre matrisleri.

Bu filtreler, girdi katmanindaki goriintiileri ¢esitli sekillerde konvoliisyon
uygular ve 6zellikleri bulmaya yardimci olur 6rnegin Sekil 4.12°deki gibi bir
girdi goriintiisiinden belirli 6zellikler ¢ikarilmasi i¢in bir ¢ekirdek (kernel)
kullanilir. Bu ¢ekirdek goriintii boyunca istege baglh sekilde (stride)
kaydirilan ve ¢arpilan bir matristir. Sekil 4.13’de goriintii keskinlestirme i¢in
kullanish olan bir ¢ekirdek verilmistir. ilgili hesaplama yapildiktan sonra ilk
goriintii icin deger 7°ye ¢ikarken, ikinci goriintiiniin degeri -3’e diigmiistiir.

Boylelikle goriintiide bulunan 3 ve 1 arasindaki contrast farki 7 ve -3 ile
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degismistir. Boylelikle goriintiideki kontrast farki artarak daha keskin bir

goriintii olusur.

Kernel Image Output
0 |-1(o0 28| S o
1(s |1 R |2 B0z | = .
0o|-1]o0 2 |2 |2

Kernel Image Output
0 |-1]0 2 (5 7
1|5 | -1 (BN 2 [N 2 = -3
o|-1]o0 20| 2li2

Sekil 4.13 Konvoliisyon islemi 6rnegi[58]

Bu duruma benzer farkli 6zellikleri ortaya ¢ikaran ¢ekirdekler bulunmaktadir
ve ilgili oOzellikteki ¢ekirdek goriintiiye uygulandiginda c¢iktilar da
degismektedir. Sekil 4.14’de Ornek goriintli ilizerine uygulanan filtrelerin

ardindan ortaya ¢ikan goriintiiler yer almaktadir.
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Sekil 4.14 Bir deve goriintiisii izerinden filtrelerle ¢esitli 6zelliklerin ¢ikarimi [59]

Bu sekilde yapilan taramayla goriintiiniin herhangi bir yerinde 6zellik
bulunabileceginden CNN'ler goriintli isleme igin olduk¢a verimli olabilir.
Ozellik ¢ikarimi igin elle yapilmis cekirdekler kullanmak yerine, Derin
CNN'ler araciligiyla gizli o6zellikleri cikarabilen bu ¢ekirdek degerlerini
egitilebilir ve Ogrenilebilir bir siirectir. Boylelikle, istenilen c¢ekirdek
degerlerini sistem kendisi belirleyerek optimum degerlerde olusturacaktir.
Ogrenilen cekirdek degerleri ardindan ¢ikarilan dzellik haritasina dair 6rnek

goriintii Sekil 4.15°da verilmistir.
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lnputL Feature Map

Sekil 4.15 CNN ile 6zellik haritalarinin ¢gikarilmasi

Konvoliisyon islemi i¢in belirttigimiz ii¢ hiperparametre c¢iktt boyutunu

etkiler. Bu hiperparametreler derinlik, adim ve sifir doldurmadir [60].

Derinlik: Derinlik, konvoliisyon islemi igin kullanilan filtre sayisina karsilik
gelir. Sekil 4.16’da gosterilen agda, t¢ farkli filtre kullanilarak tekne
goriintiisiinlin konvoliisyonunu gerceklestirildiginden ti¢ farkli 6zellik haritas
tiretilir. Bu ii¢ 6zellik haritast yigilmis 2 boyutlu matrislerdir, bu nedenle

0zellik haritasinin derinligi {i¢ olacaktir.
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4 3 derinlikli 6zellik
Azellik Haritas: | haritasi (3 adet filtre
kullanildigr icin)

|

Konvoliisyon islemi

Sekil 4.16 Ozellik haritasinin derinligi.

Adim: Adim, filtre matrisimizi giris matrisi tizerinde kaydirdigimiz piksel
adim sayisidir. Adim bir olarak se¢ildiginde, filtreler her seferinde bir piksel
hareket eder. Adim iki oldugunda ise filtreler her seferinde iki piksel
atlayarak iglemleri gerceklestirir. Daha biiyiikk bir adima sahip olmak, daha
kiiclik 6zellik haritalar1 ortaya ¢ikarir.

Sifir doldurma: Kenar piksellere filtrenin diizgiin bigcimde uygulanabilmesi
icin giris matris sinirlarinin etrafini sifirlarla doldurmak islem kabiliyeti
acisindan yarar saglar. Sifir dolgunun diger bir 6zelligi, 6zellik haritalarinin
boyutunu kontroliine de yardimer olur. Sekil 4.17°de sifir doldurulmus 6rnek

matris yer almaktadir.

0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 | 0 0 0 0o |0

Sekil 4.17 Matris tizerinde yapilan sifir doldurma islemi
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Havuzlama katmanlari: Havuzlama katmani, hesaplama karmagsikligini
azaltmak ve asir1 6grenmeyi Onlemek icin gerceklestirilen asag1 ornekleme
islemidir [61]. Girdiyi kiigiik bir miktarda degistirdigimizde havuzlanmis
ciktilarin degismedigi kavramina dayanir. Bu katman tipi girdi katmanindaki
goriintiileri  kiigiiltiir ve oOzelliklerini giiglendirir. Maksimum havuzlama

isleminin gorseli Sekil 4.18’de veirlmistir.

3113
0| 2 5|3
Max =
2| 1 4
2 | 4

R —_—

Sekil 4.18 Maksimum havuzlama isleminin matris iizerinde olusturdugu ¢ikti.

Agin daha az parametreyle calismasini ve daha iyi 6zellikler bulmasini saglar.
Minimum havuzlama, ortalama havuzlama veya maksimum havuzlama
gesitleri mevcuttur. Maksimum havuzlama, minimum veya ortalama
havuzlamaya kiyasla daha iyi performans saglamaktadir [62]. Havuzlama
islemi yapilan goriintiiden sonra ortaya ¢ikan Ornek goriintii Sekil 4.19°da

verilmistir.

gREEEEEEEEEEEREEERREEREEEREE
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Sekil 4.19 Maksimum havuzlamanin goriintii matrisi iizerinde ortaya

cikardig degisiklik
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Aktivasyon fonksiyonlari: Aktivasyon fonksiyonlarinin iglevi ndronun
etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegine toplam agirlikli girdi degerine bagh
olarak karar vermesidir. Bu karar verme gorevini ise fonksiyona gelen
degerlere gore yapilan matematiksel islemler ile gergeklestirir. Boylelikle bir
sonraki katmana ilgili deger aktarilmaktadir veya ¢ikt1 degeri
olusturulmaktadir (Sekil 4.20). Aktivasyon fonksiyonlari farkli matematiksel
modellere gore c¢ikti olusturur, lineer ve lineer olmayan seklinde iki ana
baslik altinda toplanabilir Lineer ve ikili adim aktivasyon fonksiyonlar1 lineer
baslig1 altinda incelenirken, sigmoid, hiperbolik tanjant, ReLU ve Leaky
ReLU lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlart bashgr altinda

nitelendirilmektedir. Asagida kullanilan fonksiyonlarin igeriklerine yer

verilmistir.
Girisler
X1
Agirliklar
w
! Aktivasyon fonksiyonu
Wy Cikti a
Xy v
w3
X3

Sekil 4.20 Noron model yapist

Lineer aktivasyon fonksiyonu Sekil 4.21°de goriilecegi tizere dogrusal
ilerlemektedir. Cikt1 degerini girdi degeri iizerinde islem yapmadan
dondiirmektedir. Fonksiyon denklem 4.1°de veirlmistir ve herhangi bir

aralikta sinirh degildir.

fG) =y (4.1)
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Sekil 4.21 Lineer aktivasyon fonksiyonu

Ikili adim fonksiyonu ilgili néronun aktif olup olmayacagina dair karar1 esik
degerine gore veren isleve sahiptir (Sekil 4.22). Dezavantaji ise birden fazla
degree sahip c¢ikti saglayamamasidir bu bakimdan ¢oklu smiflandirma
problemleri i¢in uygun bir secenek degildir. Matematiksel olarak denklem 4.2

ile ifade edilmektedir.

-2

Sekil 4.22 Ikili adim aktivasyon fonksiyonu
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_ JO forx<0
f@) = {1 forx>0
(4.2)

Sigmoid fonksiyonu herhangi bir degeri girdi olarak alip asagida verilen
matematiksel ifadeye gore 0 ile 1 araliginda ¢ikt1 iretir (Sekil 4.23). Girisg
degeri biiylik sayilara yaklastikca sigmoid fonksiyonu da 1’e daha yakin
degerler iiretirken, giris degeri ne kadar kiiciiliirse cikista 0’a daha yakin
degerler ¢ikar (Denklem 4.3). Yaygin olarak kullanilan fonksiyonlardan
biridir 6zellikle olasilik tahmin edilmesi gereken modeller i¢in uygundur.
Olasilik degeri 0 ile 1 arasinda oldugu i¢in sigmoid istenilen c¢iktilar

saglayabilir.

[h%]

[
[N ¥]

Sekil 4.23 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

flx)=

1+e™ 4.3)

Hiperbolik tanjant fonksiyonunun islevi, sigmoid fonksiyonu ile benzer
yapidadir fakat ¢ikti araligi -1 ile 1 araliginda degismektedir (Sekil 4.24).
Giris degeri biiylik sayilara yaklastik¢a sigmoid fonksiyonu da 1’e daha yakin
degerler iiretirken, giris degeri ne kadar kiiciiliirse ¢ikista -1’e daha yakin

degerler ¢ikar (Denklem 4.4).
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Sekil 4.24 Hiperbolik tanjant fonksiyonu

(
f) = ——F
Ve ”

ReLU fonksiyonu lineer degildir ve en ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindandir. Pozitif girdileri aynen dondiiriirken sifirdan kiigiik veya
sifir degeri i¢in 0 dondiirmektedir (Sekil 4.25). Grafiksel olarak su sekilde

temsil edilir.

[p %]

Sekil 4.25 ReL U aktivasyon fonksiyonu
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Yukarida gordiigiimiiz gibi, ReLU fonksiyonu sadedir ve karmasik matematik
icermedigi i¢in agir hesaplamalar gerektirmez. Bu nedenle modelin egitilmesi
veya calistirilmasi daha az zaman alabilir. Ornegin, goriintiilerde insan
ylizlerini algilayan bir modelde, kulaklar1 tanimlayabilen bir néron olabilir ve
gorilintli bir yiize ait degilse ve bir gemi veya daga ait ise bu ndronun
etkinlestirilmemesi gerektigi agiktir. ReLLU, tiim negatif girisler i¢in sifir ¢ikis
verdiginden, herhangi bir birimin hig¢ etkinlesmemesi muhtemeldir, bu durum

da ReLU ile miimkiin olabilir (Denklem 4.5).

f(x) =max(0,x) x > 0,
0 otherwise (4.5)

Sigmoid veya tanh aktivasyon fonksiyonu gibi ¢ogunlukla ReLU'dan dnce
kullanilan aktivasyon fonksiyonlari doymustur. Bu, tanh ve sigmoid i¢in
sirastyla biiylik degerlerin bire ve kiigiik degerlerin -1 veya 0'a yapistigi
anlamina gelir. Bu tip fonksiyonlar ikili siniflandirmalar i¢in daha uygundur.
Ayrica, islevler, sigmoid i¢in 0,5 ve tanh icin 0,0 gibi, girdilerinin orta
noktalar etrafindaki degisikliklere ger¢ekten duyarlidir. Bu durum kaybolan
gradyan problemine neden olur.

Sinir aglari, gradyan inis algoritmasi kullanilarak egitilir. Gradyan inig, her
iterasyondan sonra kaybi azaltmak ve agirliklardaki degisikligi elde etmek
icin temel olarak zincir kurali ile geriye dogru yayilma adimini igerir.
Agirliklarin giincellenmesinde tiirevler onemli bir rol oynamaktadir. Sigmoid
veya tanh gibi tiirevleri -2 ila 2 araliginda yalnizca diizglin degerlere sahip
olan ve bagka yerlerde diiz olan aktivasyon fonksiyonlarin1 kullandigimizda,
artan katman sayisiyla birlikte gradyan azalmaya devam eder. Bu, ilk
katmanlar i¢in gradyan degerini azaltir ve bu katmanlar diizgiin bir sekilde
O0grenemez. Bagka bir deyisle, agin derinligi ve degeri sifira kaydiran

aktivasyon nedeniyle gradyanlar1 kaybolma egilimindedir.

Ote yandan ReLU, girdi biiyiidiigiinde egimi diizlesmedigi veya "doymadig1"
icin bu sorunla karsilasmaz. Bu nedenle ReLU aktivasyon fonksiyonu

kullanan modeller daha hizli 6grenebilir.
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Ancak ReLU aktivasyon fonksiyonunda patlayan gradyan gibi bazi
problemler var. Patlayan gradyan, kaybolan gradyanin zittidir ve biiyiik hata
gradyanlarinin biriktigi ve egitim sirasinda sinir ag1 modeli agirliklarinda ¢ok
biiyiikk giincellemelerle sonuglandigi yerde meydana gelir. Bu durumlarda

model kararsizdir ve egitim verilerinden 6grenemez [63].

Ayrica, tiim negatif degerler i¢in sifir olmasinin bir dezavantaji vardir ve bir
noron bir kez negatif oldugunda, tekrar deger almas1 pek olasi degildir. Bu tiir
noronlar, girdiyi ayirt etmede herhangi bir rol oynamazlar ve esasen
yararsizdirlar. Zamanla, agin biiyiik bir kismi hi¢bir sey yapmadan kalabilir.
Diistik 6grenme oranlar1 genellikle bu sorunu hafifletir. Alternatif olarak,
Leaky ReLU kullanilabilir. Sizdiran ReLU fonksiyonu, ReLU’nun
gelistirilmis versiyonudur. ReLU aktivasyon fonksiyonuna gelince, sifirdan
kiigiik olan tiim giris degerleri i¢in gradyan 0'dir, bu da o bolgedeki néronlari

devre dis1 birakir ve kaybolan ReLLU sorununa neden olabilir.

Leaky ReLU bu sorunu ¢ozmek i¢in tanimlanmistir. Girislerin (x) negatif
degerleri igin ReLU aktivasyon fonksiyonunu 0 olarak tanimlamak yerine,
onu x'in son derece kiiclik bir dogrusal bileseni olarak tanimlariz. Bu

aktivasyon fonksiyonunun formiilii Denklem 4.6’da verilmistir.

ax, x<0 (4.6)

Bu formiil herhangi bir pozitif girdi alirsa ayni degeri dondiiriir, ancak x'in
herhangi bir negatif degeri i¢in, x'in 0,01 kat1 olan ¢ok kiigiik bir deger
dondiiriir. Boylece negatif degerler i¢in de ¢ikt1 verir. Bu kiigiik degisikligi
yaparak, grafigin sol tarafindaki gradyanin sifir olmaz. Dolayisiyla artik

negatif bolgedeki noronlar da aktif olabilir (Sekil 4.26).
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Sekil 4.26 Leaky RelL. U aktivasyon fonksiyonu

SoftMax  fonksiyonu  ¢ok  smifli  smiflandirma  problemlerinde
kullanilmaktadir (Denklem 4.7). Denklem ¢ikt1 olarak her siif i¢in olasilik
degeri verir. N siif sayisini temsil eder, i ve j ise siniflar1 temsil etmektedir.
Cikis vektori ise biitiin siniflarin olasilik degerini verir.

eXi

o(X); = TV (4.7)

Tam baglantih (fully connected) katmanlar: Tamamen bagli katmandaki
ndronlar normal sinir aglarma benzer yapidadir. Kendisinden 6nce bulunan
konvoliisyon katmani vektorlestirilerek (flatten) tamamen istenilen sayida
norona baglanir. Bu katmanlar ndronlar i¢in dogru agirliklart 6grenmeye

calisir, goriintiileri agirliklar ve bagimliliklar kullanarak siniflandirir.

Cikt1 katmani: Bu katman egitim veri kiimesine bagli olarak, CNNin
siiflandirdig1 goriintiileri ¢ikt1 olarak verir. Her smifin olasilik dagilimi bu
katmanda Softmax veya Sigmoid fonksiyonlarindan sonra belli olur ve girdi

katmanindaki goriintiiler en yiiksek olasilik secilecek sekilde siniflandirilir.
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CLASS A
CLASS B
CLASS C

FLATTEN LAYER FULLY CONNECTED LAYER SOFTMAX LAYER

CLASSIFICATION

Sekil 4.27 Smiflandirma Katmani

Flatten layer, tamamen bagl katman ve softmax katmani, bir CNN'in siiflandirma
boliimiiniin temel yap1 taglaridir ve birlikte calisarak siniflandirmaya yardimer olurlar

(Sekil 4.27).

4.1.1.2 Konvoliisyon Aglariin Egitim Siireci

Derin 6grenme modellerinde giris, konvoliisyon ve havuzlama katmanlar
goriintiideki Ozellikleri bulmak amaciyla islemler yaparken devaminda gelen tam
bagl ve ¢ikt1 katmani siniflandirma amaciyla ¢aligmaktadir. Bu katmanlar ardindan
olasilik degerleri 0 ve 1 arasinda olan nesneyi smiflandirmak icin Softmax
fonksiyonunu uygulayacaktir. Ornek bir gériintii {izerinde bulunan bir cismi agin
tahmin etmesini istedigimizde agin olusturulmasi ve egitilmesi gerekir. Egitimin
ardindan veriler Sekil 4.28’deki gibi katmanlardan gecerek sistemin tahmini ortaya

cikacaktir.
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Sekil 4.28 Goriintiiniin konvoliisyon aginda izledigi stire¢ [59]

Girig goriintlisiindeki nesneyi agin 6grenme siireci su sekilde gergeklesecektir:

1. Olusturulan CNN mimarisindeki boyutlara uygun olarak filtre degerleri ve

parametreler rastgele atanir.

[k goriintii katmanlardan gecerek mimarideki ¢ikt sayisina bagli olarak her

sinif igin olasilik degeri olusturur. Ilk sonuglar rastgele iiretilmis olacaktir.

Uretilen ¢iktiya bagli olarak gercek degerden ne kadar sapildigmi gosteren

hata hesaplamasi yapilir.

Agirliklar ve diger parametreler geri yayilim algoritmasi kullanilarak giincel
degerlerini alirlar. Kullanilan optimizasyon algoritmasma (Orn. SGD, GD,
ADAM) uygun olarak ¢ikt1 hatasi azaltilacak sekilde ilerlenir. Parametrelerin
optimize edilmesi isleminde, geri yayilim ve gradyan inis adi verilen bir
optimizasyon algoritmasi araciligtyla ¢iktilar ve gergek etiketleri arasindaki
farki en aza indirecek sekilde egitim gergeklesir [3]. Filtre sayisi, filtre
boyutlari, ag mimarisi gibi parametreler ilk adimda belirlenir ve egitim

stiresince degismez.
Biitiin goriintiiler i¢in 2.madde ile 5.madde arasindaki islemler tekrar edilerek

optimum filtre degerleri yakalanmaya calisilir ve ardindan test verilerinde

sonuglar kontrol edilir.
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4.1.1.3 Konvoliisyon Ag Katmanlarinin Gorsellestirilmesi

Derin sinir aglari, gizli katmanlarda daha st diizey 6zellikleri 6grenebilir. Bu durum
agin oldukga gii¢lii yonlerinden birisidir ve 6zellik miithendisligi ihtiyacinmi azaltir. Bir
SVM ile goriintii simiflandirict olusturmak istersek ham piksel matrisleri, SVM'yi
egitmek i¢in en iyi girdi degildir, bu nedenle renk, frekans alani, kenar algilayicilar
vb. temelinde yeni 6zellik gereksinimi olur. CNN’de ag, goriintiiniin ham haliyle
beslenir. ilk olarak, goriinti bircok konvoliisyonel katmandan geger. Bu
konvoliisyonel katmanlarda ag, katmanlarinda yeni ve giderek karmasiklasan
ozellikler 0grenir. Daha sonra doniistliriilen goriintii bilgisi, tamamen baglantili
katmanlardan gecerek bir siniflandirmaya veya tahmine doniisiir. GOoriintii
siiflandirirken, CNN birinci katmanda ham piksellerden basit 6zellikleri 6rnegin
kenarlar algilamay1 6grenebilir, ardindan gelen katmanda kenarlar yardimiyla basit
sekiller algilanabilir ve sonraki katmanda bu sekilleri yliz sekilleri gibi daha yiiksek

seviyeli ve karmasik 6zellikleri siniflandirmak amaciyla kullanabilir [14].

Sekil 4.29 ve Sekil 4.30'da girdi goriintiisiine uygulanan konvoliisyon katmani sayist
artttkca artan kompleks yapinin gorselleri yer almaktadir. Bu sekiller anlamh
gozikkse de egitilen aga bagli olarak insanlar i¢in anlami olmayan nesneleri

algilayabilir.
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Sekil 4.29: Konvoliisyonel noral agdan 6grenilen 6zellikler [64]

Textures Patterns

Sekil 4.30 Konvoliisyonel sinir ag1 tarafindan 6grenilen 6zellik haritalarina dair

gorseller [65].

Ogrenilen &zelliklerin gorsellestirilmesi ImageNet veri seti iizerinde egitilmis
GoogLeNet birgok katmanin ardindan nasil ¢ikarimlar yaptigini gostermektedir
(Sekil 4.30). CNN’in nasil ¢alistigin1 anlamak adina baska bir 6rnek olarak, Adam
Harley, el yazis1 rakamlardan olusan MNIST veritabaninda egitilmis bir CNN’in
gorsellestirmelerini ayrintilart anlamak adina sunmustur [66]. Agin '8' girisi i¢in nasil

calistigr Sekil 4.31°de gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.31 El yazisi rakamlarla egitilmis bir ConvNet'i gorsellestirme. [66]

Sekil 4.31°de gorseli verilen agda kullanilan giris goriintiisii 1024 piksel (32 x 32)
goriintii‘den olusmaktadir. Ik konvoliisyon katmani alt1 adet benzersiz 5 x 5 filtrenin
giris gorlintiisiine uygulanmasiyla olusturulur. Gorildigi tlizere alti farkli filtre

kullanmak, alt1 derinlikli 0zellik haritas1 uretilir.

Konvoliisyon katmaninin ardindan gelen alt1 6zellik haritasi iizerinde ayr1 ayr1 2 x 2
maksimum havuzlama (adim 2 ile) yapan katmani takip eder. Maksimum
havuzlamada 2 x 2 filtrenin en yiiksek degeri secilerek sonraki katmana aktarilir
(Sekil 4.32). Burada yapilan kiiciik degisikliklerin goriintiiniin genelinde biiyiik
degisiklige yol agmamaktadir.

Pooling
Layer 1

Convolution

Sekil 4.32 Havuzlama islemini gorsellestirme. [66].
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Ardindan tekrar konvoliisyon ve havuzlama katmanlari kullanilarak daha kompleks
ozellikler tespit edilebilir. Ardindan tamamen bagli katmanlar yer alir ve el yazisi
rakamlar veriseti i¢in on adet nérona denk gelen son softmax katmani gerekir. Bizim

gorselimizde yer alan sekiz sayisinin en yiiksek olasilig1 almasi beklenir.

4.1.1.4 Hiperparametreler

Tim sinir ag1 modelleri giris katmani ve ¢ikis katmani icermektedir, bunlar haricinde
derin 6grenme modelinin karmasikligi, gizli katman sayisina ve her katmandaki
noron sayisi gibi iki ana hiperparametreye baglidir, bu da derin 6grenme modellerini
olusturmak i¢in ayarlanir. Bu iki hiperparametre, veri kiimesinin veya problemin
karmagikligina gore belirlenir. Derin 6grenme modellerinin, asir1 uyumdan kacinarak
ama¢ fonksiyonlarint modellemek icin yeterli kapasiteye sahip olmalar
gerekmektedir. Bir sonraki agamada, belirli islev tiirlerinin ayarlanmasi1 gereklidir.
IIk ayarlanmas1 gereken islev tiirii, problem tiiriine (&rnegin, ikili smiflandirma
problemleri i¢in ikili ¢apraz entropi, ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in ¢oklu
capraz entropi ve regresyon problemleri i¢cin RMSE gibi) bagh olarak secilen kayip
fonksiyonu tiirtidiir. Baska bir onemli hiperparametre, dogrusal olmayan islevleri
modellemek i¢in kullanilan aktivasyon islevi tliriidiir ve 'softmax’, 'rectified linear
unit (ReLU)', 'sigmoid’, 'tanh' veya 'softsign’ gibi ayarlanabilir. Son olarak, optimizer
tiirli stokastik gradyan inisi (SGD), adaptif momentum (Adam), kok ortalama kare
yayilimi (RMS) olarak secilebilir.

Ogrenme hizi, DL modellerinde en 6nemli hiperparametrelerden biridir. Bu, her
iterasyonda adim biiytikliiglinii belirler ve amag fonksiyonunun yakinsamasini saglar.
Biiyiik bir 6grenme hizi 6grenme siirecini hizlandirir, ancak gradyan yerel bir
minimum etrafinda salmabilir veya yakisayamayabilir. Ote yandan, kiiciik bir
o6grenme hiz1 yumusak bir yakinsama saglar, ancak daha fazla egitim gerektirerek
model egitim siiresini artirir. Uygun bir 6grenme hizi, amag fonksiyonunun makul bir
sire icinde global minimuma yakinsamasmi saglamalidir. Diger yaygin bir
hiperparametre drop-out oranidir. Drop-out, asir1 6grenmeyi azaltmak i¢in 6nerilen
bir standart diizenleme yontemidir. Bu durumda, belirli bir oranda néron rastgele

cikarilir ve egitim yapilir. Cikarilacak noronlarin yiizdesi ayarlanmasi gereklidir.

50



Mini-batch boyutu ve egitim verilerinin tamamini gegen tam egitim donemi sayist
olan "epochs" diger hiperparametrelerdir. Mini-batch boyutu, egitim siirecinin
kaynak gereksinimlerini ve iterasyon sayisini etkiler. "Epochs" sayisi egitim veri
setinin biytkligliine baghdir ve asir1 6grenmeyi Onlemek i¢in degeri uygun
secilmelidir. Belirtildigi {iizere birgok hiperparametre bulunmaktadir ve bu
parametreler agin basarisint dogrudan etkilemektedir. En uygun hiperparametre

degerlerine ulasmak i¢in bu degerlerin optimizasyonu gerekmektedir.

Hiperparametre Optimizasyonu

Cok katmanli yapay sinir aglarinin nasil tasarlandigi, en yiiksek temsil yetenegine
bagh 6zellikleri ¢ikarmak ve se¢cmek agin basarisini etkileyen 6nemli faktorlerdendir
[67,68]. Kag katmandan olustugu, katmanlarda yapilan islemler, ka¢ noron icerdigi,
aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi se¢imi problemin ¢6ziimiinde
olduk¢a Onemlidir. Makine Ogrenme modelleri tasarlarken, modelde kullanilan
algoritmalar veya teknikler parametre girisi gerektirir ve tasarimcinin karar vermesi
gereken hiperparametreler de yer alir. En uygun hiperparametrelerin bulunmasi
problem ve veri kiimesine gore degismektedir ve modeli tasarlayan kisinin uygun
olan yapiy1 bulmasi gereklidir. En uygun hiperparametre grubunu se¢gmek, 6zellikle
aragtirilmast  gereken Onemli bir sorundur [69]. Hiperparametrelerin sec¢imi
tasarimcinin deneyimlerine, farkli alanlardaki uygulamalarin kendi problemine
etkisine, giincel egilimlere ve modelin tasarimina bagli olarak degismektedir [70]. Bu
tiir hiperparametreleri segmek zaman alan ve zahmetli bir siire¢ olsa da, son
zamanlarda bir problemin ¢6ziimii i¢in en uygun hiperparametre grubunu se¢gmek
icin farkli teknikler gelistirilmistir [71]. Hiperparametre optimizasyon teknikleri

Cizelge 4.1°de altbasliklariyla birlikte verilmistir.
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Cizelge 4.1 Hiperparametre Optimizasyon Teknikleri

- . Bayesian Multi-fidelity Gradyan Metaheuristic
Bagumsiz Teknikler Optimizasyon | Optimizasyon Tabank Algoritmalar
P y P y Optimizasyon g
Deneme- Gaussian Successive Genetik
yanilma(Babysitting) halving Algoritmalar
Alan Tarama(GS) Random Forest | Hyperband Particle Swarm
Optimizasyon
Rastsal Arama(RS) | Tree-structured | Bayesian
Parzen Optimizasyon
estimator HyperBand
(TPE)

Hiperparametre optimizasyon teknikleri icerisinde bagimsiz teknikler basligi altinda
deneme-yanilma (babysitting), alan tarama (Grid Search), rastsal arama (Random
Search) yer almaktadir. Deneme-yanilma yontemi en temel metotlardan olmasinin
yanisira hiperparametreler manuel olarak ayarlanarak ilerlenir. Arastirmaci modelin
hiperparametre degerlerini bilgi birikimi, tahmin ve Onceki analizlere dayanarak,
sonuctan memnun olana kadar test eder. Problemdeki ¢dziimiin manuel ayarlanmast
bircok hiperparametre, karmasik model, zaman, lineer olmayan hiperparametre
etkilesimi gibi faktorlerden dolay1 oldukg¢a zordur. Hiperparametre ayarlanmasindaki
bu dezavantajlar hiperparametrelerin otomatik olarak optimize edilmesi ig¢in

aragtirmalara ihtiyact dogurmustur [72,73]

GS teknigi en ¢ok kullanilan uygun hiperparametre bulma algoritmalarindandir [74].
GS, kullanici tarafindan belirlenen sonlu deger kiimesini degerlendirir ve verilen
hiper-parametre kombinasyonlarmin tiimiinii inceleyen kapsamli bir arama yontemi
olarak diisiiniilebilir. GS uygulanabilir ancak temel dezavantaji, yiiksek boyutlu
hiper-parametre yapilandirma alani i¢in verimsiz olmasidir, ¢iinkii hiper-parametre
sayis1 arttikca degerlendirmelerin sayis1 iissel olarak artar. Bu iissel biiylime
maliyetlidir. GS i¢in k parametre bulunursa ve her birinin n farkli degeri varsa,

hesaplama karmasikligi O(nk) oraninda iissel olarak artar [75].

RS, GS'ye benzer ancak arama alanindaki tiim degerleri test etmek yerine, 6nceden
tanimlanmig {ist ve alt smir arasindan belirli sayida Orneklemeyi, aday hiper-
parametre degerleri olarak rastgele secer ve daha sonra bu adaylardan belirlenen

siirecte egitir. RS'nin teorik temeli, yapilandirma alani yeterince biiyiikse, o zaman
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global optimumlar veya en azindan onlarin yaklasimlarmin tespit edilebilecegidir.
Kaynak yeterliligine gore RS, GS'den daha biiyiik hiperparametre alani tarayabilir ve
yaklasik global optimumu tespit edebilir [76]. RS'nin baslica avantaji, her
degerlendirmenin bagimsiz oldugu icin kolayca paralellestirilebilir ve kaynak tahsis
edilebilir olmasidir. GS'nin aksine, RS belirtilen dagilimdan sabit sayida parametre
kombinasyonu Ornekler, bu da kiigiik, kotii performans gosteren bolgede ¢ok zaman
kaybetme olasiligini azaltarak sistem verimini artirir. RS'de toplam degerlendirme
sayisi, optimizasyon silireci baslamadan once sabit deger n olarak ayarlandigi igin,

RS'nin hesaplama karmagikligr O(n) 'dir [77].

Hiperparametre optimizasyon tekniklerinde gradyan tabanli algoritmalar, yalnizca
stirekli hiper-parametreleri destekledikleri ve konveks olmayan hiperparametre
optimizasyon problemleri igin yerel optimumu tespit edebildikleri i¢in yaygin bir
tercih degildir [78]. Bu nedenle, gradyan tabanli algoritmalar 6grenme hizi gibi

belirli hiperparametreleri optimize etmek i¢in kullanilabilirler.

Bayesian optimizasyon (BO), 6nceki elde edilen sonuglara dayali olarak gelecekteki
degerlendirme noktalarini belirler. Bir sonraki hiper-parametre yapilandirmasin
belirlemek i¢in BO, iki temel bileseni kullanir: yerine koyma modeli ve edinim
islevi. Yerine koyma modeli, mevcut tiim gézlemlenen noktalari amag fonksiyonuna
uygun hale getirmeyi amaclar [79]. Olasiliksal yerine koyma modelinin tahmini
dagilimm elde ettikten sonra, edinim islevi, kesif ve somiirii arasindaki dengeyi
saglayarak farkli noktalarin kullanimini belirler. Kesif, 6rnekleme yapmaktir ve daha
once drnekleme yapilmamig alanlardaki ornekleri igerirken, somiirii, Onceki dagilima
dayali olarak global optimumun muhtemelen gergeklesecegi su anki iyi hedef veren
bolgelerde oOrnekleme yapmaktir. BO modelleri, kesif ve sOmiiri siireclerini
dengeleyerek mevcut en muhtemel optimal bolgeleri tespit etmeye ve kesfedilmemis

bolgelerde daha iyi yapilandirmalari kagirmamaya calisir [80].

Hiperparametre optimizasyonlarinin énemli sorunu, biiyiik hiperparametre alan1 ve
biiyiik veri kiimesi ile artan maliyettir [81]. Coklu-fidelite optimizasyon teknikleri,
siirlil zaman ve kaynak kisitlamasini ¢dzmek icin yaygin olarak kullanilan

yaklasimlardir. Zaman kazanmak i¢in insanlar, orijinal veri kiimesinin bir alt
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kiimesini veya oOzelliklerin bir alt kiimesini kullanabilirler [82]. Coklu-fidelite,
diistik-fidelite ve yliksek-fidelite degerlendirmelerini igerir ve bunlar1 pratik
uygulamalar i¢in birlestirir [83]. Diisiik-fidelite degerlendirmelerinde, maliyeti diisiik
ancak genelleme performansi diisiik bir nispeten kiigiik bir alt kiime degerlendirilir.
Yiiksek-fidelite degerlendirmelerinde, daha iyi genelleme performansi ile daha
biiyiik bir alt kiime, diisiik-fidelite degerlendirmelerinden daha yiiksek bir maliyetle
degerlendirilir. Coklu-fidelite optimizasyon algoritmalarinda, ko&tii performans
gosteren yapilandirmalar, her hiper-parametre degerlendirme turundan sonra
olusturulan alt kiimelerde degerlendirmenin ardindan elenir ve yalnizca iyi
performans gosteren hiper-parametre yapilandirmalart tiim egitim kiimesinde

degerlendirilir.

Metaheuristic algorithms, ¢ogunlukla biyolojik teorilerden ilham alan ve
optimizasyon problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir dizi algoritmadir. Birgok
geleneksel optimizasyon yonteminin aksine, metaheuristikler konveks olmayan,
siirekli olmayan ve diizglin olmayan optimizasyon problemlerini ¢6zebilme
kapasitesine sahiptirler. Popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalar1 (POA'lar),
genetik algoritmalar (GA'lar), evrimsel algoritmalar, evrimsel stratejiler ve parcacik
siirii optimizasyonu (PSO) gibi POA tiirlerini igeren 6nemli bir metaheuristik
algoritma tiiriidiir [84]. POA'lar, her nesilde bir popiilasyon olusturarak baslar ve
giinceller; her nesildeki her birey, kiiresel optimum tespit edilene kadar
degerlendirilir [85]. Farkli POA'lar arasindaki temel farklar, popiilasyonlarin
olusturulmasi ve segilmesi i¢in kullanilan yontemlerdir [86]. POA'lar, N bireyden
olusan bir popiilasyonun en fazla N is pargacig1 veya makine iizerinde paralel olarak

degerlendirilebilecegi icin kolayca paralellestirilebilirler [87].

4.1.1.5 Konvoliisyonel Sinir Ag Yontemlerine Dayalh Modeller

CNN yontemlerine dayali ag modelleri, goriintii isleme iizerine odaklanmis 6grenme
yontemleridir. Bu modellerin ortak noktas1 mimaride yer alan konvoliisyon islemi ve
goriintiilerdeki ozellikleri belirlemeye yonelik 6zel bir tasarima sahip olmasidir. Bu
tasarim sayesinde veriler lizerindeki anlamli kisimlar daha az parametreyle daha

kompleks ozellikler 6grenebilir. Modeller goriintiideki nesnelerin ne oldugu, nasil
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goriindiigii ve ilgili nesnenin segmentasyonu miimkiindiir. 1990'larin sonlarindan
2010'larin  basina kadar olan yillarda konvoliisyonel sinir aglart kulugka
asamasindaydi. Daha fazla veri ve bilgisayar giicii kullanilabilir hale geldikge,
konvoliisyonel sinir aglarinin listesinden gelebilecegi gorevlerin de karmasiklig1 artti.
CNN ile gelistirilmis mimari, bilgi islem giicii yardimiyla ¢ok daha karmagik
nesnelerin ve nesne hiyerarsilerinin dgrenilmesine olanak tanir. Asagida kronolojik
olarak CNN yontemlerine dayali kullanmish ag modelleri ve 6zelliklerinden
bahsedilmektedir.

e LeNet: Yann LeCun tarafindan 1998 yilinda gelistirilen ilk CNN agidir [88].

El yazis1 sayilarin taninmasi goérevini ¢6zmek icin bu ag kullanilmistir.

e AlexNet: Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan
2012 yilinda gelistirilmistir [89]. Onceki yaklasimlara ve CNN'lerin mevcut
yaygin uygulamasina kiyasla biiylik oOlgekli gorsel (ImageNet) tanima

yarismasinda (ILSVRC) ilk defa kullanilarak {istiin performans gostermistir.

e ZFNet: Matthew D. Zeiler ve Rob Fergus tarafindan 2013 yilinda
gelistirilmistir [90]. AlexNet'in temel alinarak tasarlanmis ve daha az katman
ile gelisme saglanmistir. Mimari hiperparametrelerini degistirerek AlexNet'te

bir gelisme sunmuglardi.

e GoogleLeNet: LeNet ag tasariminin etkileriyle Google tarafindan 2014
yilinda  gelistirilmistir  [91]. Google Street View  goériintiilerinin
siniflandirilmasinda bu ag kullanilmistir. Ana katkisi, agdaki parametre
sayisin1 onemli 6lgiide azaltan baslangic modiiliiniin gelistirilmesiydi. (60M

ile AlexNet'e kiyasla 4M).

e VGGnet: Oxford Universitesi tarafindan 2014 yilinda gelistirilmistir [92] ve
"Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition™
(Biiyiik Olgekli Goriintii Tanima i¢in Cok Derin Konvoliisyonel Aglar) adli
makalede tanimlanmistir. Cok katmanli bir yapida ve ¢ok sayida filtre igerir,

ayrica goriintii tanima gorevlerinde yliksek performans gostermektedir. Agin
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derinliginin (katman sayis1) iyi performans i¢in kritik bir bilesen oldugunu

gostermesiyle katki saglamistir.

e Resnet: Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren ve Jian Sun tarafindan
gelistirilmistir [93] ve "Deep Residual Learning for Image Recognition™
(Goriintii Tanmma icin Derin Residiiel Ogrenme) adli makalede
tanimlanmistir. Bu a8, asir1 Ogrenme (overfitting) problemine karst
dayaniklidir ve gOriintii tanima gorevlerinde yiiksek performans

gostermektedir.

CNN, tipik olarak konvoliisyon, havuzlama ve tamamen bagl katmanlar olmak iizere
i¢ tir katmandan olusan matematiksel bir yapidir. Konvoliisyon ve havuzlama
katmanlar 6zellik ¢ikarimi gergeklestirirken, ¢ikarilan 6zellikler agamali olarak daha
karmagik hale gelebilir. Tamamen baglantili olan {igiincii katman, c¢ikarilan
Ozellikleri smiflandirma gibi nihai sonucu tahmin eder. Bu sekilde gelistirilen
mimari, bilgi islem giicii yardimiyla ¢ok daha karmasik nesnelerin ve nesne

hiyerarsilerinin 6grenilmesine olanak tanir.

4.1.2 Siiflandirma Modellerinde Basar: Kriterleri

Karmagiklik matrisi, bir siniflandirma algoritmasinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir tablodur. Bir siniflandirma problemindeki tahmin sonuglarinin bir
Ozetidir ve her smif icin dogru ve yanlhis tahminlerin sayisin1 gosterir. Bir
algoritmanin performansini gorsellestirmeye ve gelistirmeye yardimci olabilecek
kaliplar1  belirlemrye olanak tanir. Karmagsiklik matrisi, bir smiflandirma
algoritmasinin performansin1 anlamak i¢in yararli bir aragtir ve kotii performans
gosterdigi alanlar1 belirleyerek algoritmanin iyilestirilmesine yardimci olmak igin

kullanilabilir.

Matrisin satirlar1 gercek sinif etiketlerini temsil ederken, siitunlar tahmin edilen sinif
etiketlerini temsil eder. Kosegen 6geler, her sinif i¢in dogru tahminlerin sayisin
temsil ederken, kosegen dis1 Ogeler, yanlis tahminlerin sayisim1 temsil eder Bir

siniflandirma probleminde tahmin edilen simif etiketlerinin ve gergek simif
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etiketlerinin bir 6zetidir. Gergek Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP), Yanlis Negatif
(FN) ve Gergek Negatif (TN) elemanlarindan olusan matris 6rnegimizde dort eleman
ile temsil edilmektedir. Cizelge 4.2’de hata matrisi elemanlarinin yerleri verilmistir

ve matris elemanlarin1 daha ayrintili ifade edecek olursak;

Cizelge 4.2 Hata Matrisi Elemanlar1 — L2

TAHMIN
L1 L2 L3 L4 L5
L1 TN FP TN TN TN
L2 FN TP FN FN FN
GERCEK L3 TN FP TN TN TN
L4 TN FP TN TN TN
L5 TN FP TN TN TN

TP, bir testin pozitif sonucu vermesi durumunda testin gergekten pozitif olan bir
kisiyi dogru olarak pozitif olarak tanimladig anlamma gelir. Ornegin, bir COVID-19
testi pozitif ciktiginda ve kisinin gercekten COVID-19'a sahip oldugu tespit
edildiginde, bu durum bir TP olarak kabul edilir.

FP, bir testin pozitif sonucu vermesi durumunda testin gercekten negatif olan bir
kisiyi yanlis olarak pozitif olarak tanimladig1 anlamina gelir. Ornegin, bir COVID-19
testi pozitif ¢iktiginda ancak kisinin gercekten COVID-19'a sahip olmadig tespit
edildiginde, bu durum bir FP olarak kabul edilir.

FN, bir testin negatif sonucu vermesi durumunda testin gercekten pozitif olan bir
kisiyi yanls olarak negatif olarak tanimladigi anlamina gelir. Ornegin, bir COVID-
19 testi negatif ¢iktiginda ancak kisinin ger¢ekten COVID-19'a sahip oldugu tespit
edildiginde, bu durum bir FN olarak kabul edilir.
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TN, bir testin negatif sonucu vermesi durumunda testin gercekten negatif olan bir
kisiyi dogru olarak negatif olarak tamimladigi anlamma gelir. Ornegin, bir COVID-
19 testi negatif ¢iktiginda ve kisinin gercekten COVID-19'a sahip olmadigi tespit
edildiginde, bu durum bir TN olarak kabul edilir.

Karigiklik matrisinde hassasiyet, gergek pozitif oran (TPR) veya geri ¢cagirma (recall)
olarak da bilinir. Model tarafindan yapilan gergek pozitif tahminlerin sayisinin veri

setindeki toplam gergek pozitif vaka sayisina boliinmesi olarak tanimlanir.

Duyarlilik (Sensitivity), gelistirilen uygulamanin hedeflenen nesnenin dogru bir
sekilde tespit etme yetenegini ifade eder. Bir hastaligin teshisi veya bir gilivenlik
tehdidinin tespiti gibi yanlis negatiflerin yanhs pozitiflerden daha maliyetli veya
zararli oldugu durumlarda &nemlidir. Ornegin, nadir goriilen bir hastalik igin yapilan
tibbi bir testin hassasiyeti yiiksekse, hastaliga sahip hastalarin ¢ogunu dogru bir
sekilde tespit edebilecektir. Bu oran énemlidir ¢linkii testin, hasta i¢in ciddi sonuglar
dogurabilecek hastalik vakalarin1 gozden kagirma olasiliginin diisiik oldugu anlamina
gelir. Ote yandan, diisiik duyarlilifa sahip bir test birgok hastalik vakasmi goézden
kacirabilir ve yanlis negatif sonuglara neden olabilir. Bir karisiklik matrisinde

duyarlilik denklem 4.9 kullanilarak hesaplanir:

TP
TP+FN

Duyarlilik = (4.9)

Ozgiilliik (Specificity), bir testin negatif sonuglarinin dogrulugunu Slger. Yani, bir
testin 6zgiillik degeri, o testin gercekten negatif olan bir kisiyi dogru olarak negatif
olarak tanimlama ihtimalini gosterir. Ornegin, bir COVID-19 testinin specificity
degeri yiiksekse, bu testin ger¢ekten COVID-19'a sahip olmayan kisileri dogru

olarak negatif olarak tanimlama ihtimali de yiliksek demektir.
Ozgiilliik degerini hesaplamak i¢in TN degerini, TN ve FP degerlerinin toplamima

boleriz. Specificity degeri denklem 4.10 seklinde hesaplanir. Bu deger yiiksek oldugu

icin testin negatif sonuclarinin dogrulugu yiiksektir.
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TN
TN+FP

Ozgiillik = (4.10)

Dogruluk basarist (Accuracy), bir testin veya modelden elde edilen sonuglarin
dogrulugunu Olger. Yani, accuracy degeri, bir testin veya modelin dogru sonuglar
verme ihtimalini gosterir. Ornegin, bir COVID-19 testinin accuracy degeri yiiksekse,
bu testin ger¢cekten COVID-19'a sahip olan ve olmayan kisileri dogru olarak

tanimlama ihtimali de yiiksek demektir.

Dogruluk basarisi degerini hesaplamak i¢in TP ve TN degerlerini toplayip, biitiin
degerlerin toplamina boéleriz. Accuracy degeri denklem 4.11°de belirtilen sekilde

hesaplanir:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (4.11)

Dogruluk degeri 0 ile 1 arasinda bir degerdir ve yiiksek degerler tahminlerin daha

dogru sonuglar verdigi anlamina gelir.

4.2. TRANSFER OGRENME

Transfer 6grenme, makine 6grenmesi alaninda son yillarda oldukga popiiler hale
gelmistir. Bu yontem, daha once bir gorev i¢in egitilmis bir modelin, farkli bir
probleme uyarlanmasini saglar. Ornegin, bir ag, arag tespiti yapan bir smiflandiric
olarak egitilmis olabilir. Ancak ayn1 agmn, tirlar1 smiflandirmak i¢in de
kullanilabilmesi miimkiindiir. Transfer 6grenmenin avantajlarindan biri, daha az
veriye sahip olan yeni bir gorevde bile basarili sonuglar elde edebilmesidir. Bunun
nedeni, onceden yliksek sayida veri ile egitilmis bir agin, belirli bir konuda
genellestirme yetenegine sahip olmasidir. Yani, bir gérevde uzmanlagan agin, bu
uzmanh@ini baska bir gérev icin de kullanabilmesidir. Ogrenme islemini en bastan
almak yerine, dnceden belirlenmis agirliklarin kullanilmasi, egitim siirecinin daha
hizli ve daha az kaynak tiiketmesine olanak tanir. Bu nedenle, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli
veri setleri ile caligan uygulamalarda, transfer O0grenmenin kullanimi oldukca

yaygindir.
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Transfer 6grenme genellikle, goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi alanlarda
kullanilir. Ornegin, bir gériintii stniflandiricisi, farkl bir goriintii siniflandirma gorevi
i¢cin uyarlanabilir. Ayn1 sekilde, bir dil modeli, farkl: bir dogal dil isleme gorevi i¢in
de kullanilabilir. Transfer 6grenme, makine 6grenmesi alaninda oldukga yararli bir
tekniktir. Egitim verilerinin etiketli olmasi, modelin dogrulugunu artirir ve daha iyi
sonuclar elde etmesini saglar. Ancak, etiketli veri toplamak her zaman kolay degildir.
Transfer 6grenimi, 6nceden egitilmis modellerin etiketlenmis verileri kullandig1 i¢in
bu sorunu da ¢dzmiis olur. Onceden egitilmis modellerin kullanimi sayesinde, yeni
gorevler i¢in yalnizca son katmanlarin tekrar egitilmesiyle yapilabilir. CNN, ilk
katmanlarda koseleri tespit ederken, orta katmanlarda sekilleri, son katmanlarda ise
goreve Ozel spesifik 6zellikler bulunur. Transfer 6grenme bu noktada yalnizca son
katmanlarin tekrar egitilmesi ile 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica daha d6nce egitilmis etiketli
verisetinin de avantajin1 kullanmis olur. Yani onceki verisetinde bulunan yararli
bigiler bu sekilde yeni goreve transfer edilmis olur. En 6nemli avantaji ise egitim
zamaniin azalmasi, iyi performans ve daha az veriyle de iyi performans

sunabilmesidir.

Transfer 6grenmede is akisi su sekilde ilerlemektedir.

e Onceden egitilmis agin segimi yapulir,

e Daha once biiyiik ve genel veri setiyle egitilmis agin katmanlarini al,
e Bu katmanlari dondur,

e Egitilebilir yeni katmanlar ekle,

e Yeni veri setiyle egitimi gerceklestir.

Oncelikle, transfer 6grenme islemi icin kullanilacak onceden egitilmis agin se¢imi
yapilir. Bu ag, genellikle bliyiik ve genel bir veri seti iizerinde egitilir ve yiiksek
performans gosterir. Daha sonra, bu Onceden egitilmis agmn belirli katmanlar
alinarak, transfer O6grenme modelinin temeli olusturulur. Bu katmanlar, 6zellik
cikarma islemi i¢in kullanilacaktir. Bu katmanlar dondurulur, ¢iinkii daha Once
egitildikleri veri setindeki oOzellikleri 6grenmislerdir ve bu o6zellikler, yeni veri
setinde de gecerli olabilir. Daha sonra, transfer 6grenme modeline yeni egitilebilir

katmanlar eklenir. Bu katmanlar, yeni veri setine uyum saglamak ve veri setinin
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ozelliklerine gore Ogrenme islemini gerceklestirmek icin kullanilacaklardir. Bu
sekilde, dnceden egitilmis agin ozellikleri ve yeni egitilebilir katmanlarin 6grenme
yetenekleri birlestirilerek yeni bir model olusturulur ve yeni veri setinde egitilir.
Egitim sirasinda, 6nceden egitilmis agin katmanlar1 donduruldugu i¢in bu katmanlar

tizerinde yapilan degisiklikler, dnceden 6grenilmis 6zellikleri etkilemez.

Son olarak, eger yeni veri setine daha iyi adapte olmak isteniyorsa, ince ayar islemi
yapilabilir. Bu islemde, 6nceden egitilmis agin tiim katmanlar1 veya belirli bir kismi
egitime acilir ve diisiikk 6grenme katsayisi ile yeni veri seti ile birlikte tekrar egitilir.
Bu sayede, dnceden 6grenilmis 6zelliklerin yani sira yeni veri setindeki 6zellikler de

modele eklenir ve daha iyi performans elde edilir [94].
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BOLUM 5

MATERYAL

5.1. DENTIN TUBUL GORUNTULERININ ALINMASI

Dentin {izerinde yapacagimiz ¢alisma Karabiik Universitesi Etik Kurulu tarafindan
(2021/531, 4/8/2021) onaylandi ve hastalar ¢alismaya dahil edilmeden 6nce imzali
bilgilendirilmis onam verdiler. Calismaya periodontal veya ortodontik nedenlerle
¢ekilmis toplam 96 adet tigiincii biiyiik az1 disi dahil edilmistir. Dislerin hi¢birinde

cliriik veya restorasyon bulunmamaktadir.

5.1.1. Dislerden Dentin Disklerin Cikarilmasi

Cekilmis disler ¢eker ocak igerisinde tiim organik maddelerden arindirilarak iki hafta
boyunca 4 °C’de 0.15 M NaCl ¢ozeltisinde korunmustur. Secotom-50, Struers kesme
cihazi diisiik devirde ve su sogutmali sekilde ayarlanarak elmas disk (@ 125 mm x
0.35 mm x 12.7 mm, 33°C) ile dislerin uzun eksenine dik olacak sekilde her disten
dentin diski ¢ikarilmistir. Diskler ¢ikarilirken koronal enamel ve dis pulpasindan ayri
olacak sekilde olmasmna dikkat edilmistir ve diskler 1.05 mm +0.18
kalinliklarindadir. Sekil 5.1°de disten dentin disk ¢ikarma islemi gorsellestirilmistir.
Disklerin yiizey tizerindeki girintili ¢ikintili alanlarin giderilmesi, homojen yiizeylere
sahip olmasi1 gerekliligi ve alacagimiz goriintiilerin kalitesinin artmasi gerektigi igin
biitiin dentin diskler metalografik isleme tabi tutulmustur. Metalografik islem
sirasinda 200, 300, 400 ve 600 tane boyutlarina sahip SiC kagidi ve 3um elmas pasta
kullanilmistir (Sekil 5.2). Yiizey temizligi ve diizlestirmesi yapildiktan sonra, distile
suda bekletilmistir ve ardindan yiizey temizligi sirasinda kalan partikiillerin

giderilmesi i¢in 10 dk boyunca c¢alkalanmaistir.
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Sekil 5.1 Dentin disklerin Struers Secotom — 50 kesme cihazi ile disten ¢ikarilmasi

Sekil 5.2 Struers Tegramin-30 zimparalama ve parlatma cihazi

Metalografik islemlerin ardindan dentin diskler tekrar saf su ile yikandi ve yabanci
maddeleri uzaklastirmak amaciyla 20 dakika ultrasonic temizleyicide bekletilmistir.
Ardindan dentin diskleri %37,5 ortofosforik asit soliisyonunda bekletilerek dentin
tiibiillerinin agilmast amaclanmistir. Tiibtiller agildiktan sonra dentin diskleri tekrar
saf su ile yikanip, ultrasonik temizleyiciye birakilmistir (Sekil 5.3) ve boylelikle

ortofosorik kalintis1 da dentin disklerden uzaklastirilmistir.
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Sekil 5.3 Ultrasonik temizleyici

5.1.2. Duyarsizlastiric1 Ajanlarin Dentin Disklere Uygulanmasi

Dentin diskleri etkileyen ve duyarsizlastirici etkiye sahip ajanlar, dentin tiibiillerini
tikaylp dis hassasiyetinin yonetimi i¢in kullanilmaktadir. Dislerden c¢ikarilan ve
bironceki boliimde ayrintilari verilen islemlerden sonra hazirlanan dentin diskler 16
disk igerecek sekilde alt1 gruba ayrildi (Sekil 5.4). Ureticilerin talimatlar1 géz 6niinde
bulundurularak Teethmate® ve Smartprotect® ilk iki disk grubuna uygulandi.
Ucgiincii, dordiincii ve besinci gruplara Novamin®, arginin-kalsiyum karbonat ve
%1.4 potasyum-oksalat uygulandi. Altinci1 grup ise kontrol olarak kabul edildi ve bu
gruptaki diskler herhangi bir ajana maruz birakilmadan yalnizca NaCl ¢ozeltisine

maruz birakildi.

Sekil 5.4 Metalografik islemlerin ardindan ¢ikarilan dentin disk
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Duyarsizlastirict ajanlara maruz birakilan dentin diskleri petri kabina alinarak %6°1ik
bir CsHgO7 ¢ozeltisine bir dakika boyunca konuldu ve ardindan iki dakika siiresince
salin igersinde durulandi. Dentin diskler cesitli duyarsizlastirici ajanlara maruz
birakilarak tiibiillerin tikanmasi tizerindeki etkilerinin farkli olmasi amag¢lanmstir.
Cesitli seviyelerde dentin okliizyonu olusturmak, olusturulacak veri seti i¢in daha

fazla ayirt edici bilgi saglamaktadir.

5.1.3. SEM Goriintiilerinin Alinmasi

Duyarsizlastirma ajanlart dentin disklere uygulandiktan sonra SEM analizine uygun
hale gelmesi i¢in kaplama islemi yapilmasi gereklidir. Bu islem ic¢in vakum
ortaminda Au-Pd alagimi ile kaplanmustir (Sekil 5.5 - Q150R Rotary-Pumped Sputter
Coater, Quorum). Sekil 5.6’da kaplanmis dentin disklerin gériintiisii bulunmaktadir.

s ” ~ﬁ“=-.
Sekil 5.5 Q150R Rotary-Pumped sputter coater (kaplama cihazi)

P
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Sekil 5.6 Kaplama yapildiktan sonra dentin disklerin goriintiisii

Dentin disklerinden goriintiilenebilen dentin tiibiilleri taramali elektron mikroskobu
ile elde edilmistir (Sekil 5.7 - Carl Zeiss Ultra Plus Gemini FE-SEM, Zeiss). 3000x
biiylitme ile rastgele alinan goriintiiler ylizey morfolojisinin degerlendirilmesinde

kullanilmistir.

D, |

Sekil 5.7 Carl Zeiss Ultra Plus Gemini FE-SEM cihazi
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Sekil 5.8 ve Sekil 5.11 arasinda SEM cihazindan alinan 6rnek goriintiilere yer
verilmistir. Cesitli tiplerde kullandigimiz duyarsizlastirma ajanlarinin dentin tiibiilleri
tizerinde farkli etkiler olusturmasi ve kullanilacak veri setinin daha genis yelpazede

bilgi verebilmesi i¢in ¢ok sayida goriintii almaya 6zen gosterilmistir.

20 ym
Mag= 300K X

Sekil 5.8 Dentin tiibiillerinin 6rnek SEM goriintiisii

. 20 ym WD = 7.2 mm Signal A = SE2
Mag= 300KX | EHT = 10.00 kv ESB Grid is = 500 V

Sekil 5.9 Dentin tiibiillerinin 6rnek SEM goriintiisii
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Sekil 5.11 Dentin tiibiillerinin 6rnek SEM goriintiisii
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BOLUM 6

METOT

6.1 VERI SETI

Dentin disklerinden elde edilen 2795 adet dentin tiibiilii goriintiisiic 48x48
cozlinlirliikte gri tonlamali bicimde kaydedildi. Yapilan literatiir taramasindaki
arastirmalarda da One ¢ikan siniflandirma degerlendirmesi agisindan, dentin tiibiil
tikanikliklar1 1 ile 5 arasinda gorsel bir puanlama indeksi kullanilmasi
kararlastirilmistir [95-97]. Puanlama indeksine gore: L1 tikanmamis (%0, tiibiil
tikaniklig1 yok); L2 az miktar tikanmig (tiibiillerin <%25'i tikali); L3 kismen tikali
(tibiillerin %25—<50'si tikall); L4 ¢ogunlukla tikali (tiibiillerin %50—<100 tikali);
L5 tikal (tiibiillerin %100'i tikali) seklindedir.

Daha sonra, tiim gruplardaki dentin tiibiil tikanikliklari, iki bagimsiz uzman
tarafindan bes smifta degerlendirilmistir. Uzmanlar arasindaki uyumu niteliksel
olarak 6lgmek icin Cohen's kappa testi yapilmistir. Aragtirmacilar, >0.80'lik bir uyum
gostererek, giiglii bir uyum diizeyine isaret etmistir [98]. Derin 6grenme yontemleri
ile dogru bir smiflandirma yapabilmek i¢in smiflarin veri dagilimimin birbiriyle
dengelenmesi gerekir. Aksi takdirde, dogru smiflandirma saglamak i¢in cogu
standart algoritmanin performansi énemli dlgiide azalir [99]. Ornekleme azaltma, bu
sorunun istesinden gelmenin c¢oziimlerinden biridir. Bu ¢alismada dentin
disklerinden elde edilen goriintiiler diger ii¢ smifa gore yiiksek sayida L1 ve LS
verisine sahiptir. Bu nedenle, veri sayisini diger siniflara gore dengelemek icin 560
tanesi L1 ve L5 siniflarindan rastgele segilmistir. L2, L3 ve L4'lin diger smiflara ait
veri sayisi sirastyla 558, 558, 559 goriintiiyli igermektedir. Daha sonra veri seti

egitim (%85) ve test seti (%15) olarak ikiye ayrilmistir.
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6.2 VERI ARTIRMA

Siirh veri kiimeleri, derin 6grenme modellerinin genelleme performansini diisiiren
zorluklardan biridir. Biiyiik veri saglandiginda, CNN ile goriintii analizi gorevleri,
ozellikle tip alaninda ¢ok giigliidiir [100,101]. Veri artirma, bu sorunu ¢dzmeye
yardimci olan tekniklerden biridir. Bu teknikte, egitim veri kiimesinin gesitliligini ve
veri miktarini artirmak i¢in orijinal verilerin biraz degistirilmis kopyalar1 olusturulur.

Boylece model daha fazla 6zellik ¢ikarabilir ve 6grenme oranini iyilestirebilir.

Basit goriintii tabanli veri biiyiitme genellikle iyi performans gosterir ve bilgisayarla
gorme uygulamalarinin performansini artirir [102]. Bu ¢alismada, dentin tiibiili
gorilintlilerinin sayisini artirmak icin ¢esitli geometrik doniisiimler (Dondiirme,
Kesme, Cevirme, Olgekleme) uygulanmistir (Sekil 6.1). Veri artirma islemi ile
toplam 10700 goriintii elde edilmis ve CNN'in egitiminde kullanilmigtir. Her siifa
ait ornek goriintiiler ve her sinifa ait olusturulan veri kiimesinin 6zellikleri Cizelge

6.1'de verilmistir.

Cizelge 6.1. Uretilen veri setinin 6zellikleri.

Ozellik\Sinif L1 L2 L3
Ornek Goriintii ‘
Gorlintli Sayisi 560 558 558 559 560 2795
Egitim Seti 428 427 427 428 427 2137
Veri Artirma 2140 2140 2140 2140 2140 10700
Validasyon Seti 48 47 47 47 49 237
Test Seti 84 84 84 84 84 420
Kanal Sayis1 1
Coziiniirlik 48 x 48
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Sekil 6.1. Veri artirma isleminden sonra olusturulan 6rnek goriintiiler.

6.3 ONERILEN CNN MiMARISi

Belirli bir problem i¢in en iyi performans gosteren CNN'i se¢gmek oldukca zordur ve
agimn basarisin1 dogrudan etkiler. Ornegin, daha genis bir ag daha anlamli sonuglara
yol acabilir, ancak hesaplama acisindan ¢ok daha masraflidir. Ote yandan, ag ¢ok
sigsa, dogru dzellikler 6grenilemeyebilir. Hesaplama yiikiinii kabul edilebilir kilmak
icin, ag tasarlanirken konvoliisyon katmanlarinin sayisi, adimlarin uzunlugu ve
filtrelerin boyutu dikkate alinir. Elde edilen goriintiiler {izerinde en iyi siniflandirma
performansint  gosteren CNN  mimarisini  tasarlamak ve sinir  aginin
hiperparametrelerini uygun sekilde ayarlamak igin veriler tizerinde bir¢ok model
egitmek gerekmektedir. Veriler lizerindeki en iyi performans gosteren agi olusturmak
icin agda kullanilacak katmanlara karar verilmeli ve hiperparametrelerin uygun
sekilde ayarlanmas1 gereklidir. Gorilintii verisetimizde ag tarafindan Oriintiilerin daha
1yi anlagilabilmesi i¢in konvoliisyon katmanlar1 kullanildi. Konvoliisyon katmanlari
Ozellikle goriintli siniflandirma konusuda da olduk¢a kullanislidir. Az sayida
konvoliisyon katmani kullanmak goriintli iizerindeki gerekli bilgileri tam olarak
¢ikaramayabilirken, fazla sayida katman kullanmak agin goriintiileri ezberlemesine
(over-fitting) yol acgabilir. Bu bakimdan VGG aginda da kullanilan konvoliisyon-
konvoliisyon-havuzlama tipi ag yapisi ile ana hatlar olusturulup dogruluk degerleri
incelenmistir. Boliim 7 Deneysel Sonuglar ve Tartisma kisminda agin gelistirilirken
yapilan arastirmalarla ilgili silire¢, hiperparametreler ve sonuclar ayrintilariyla
paylasilmistir. Bu stiregte K-fold ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak agin veri
setinin tamaminda basarili sonuglar elde edip etmedigi goézlemlenirken,
hiperparametrelerin optimum degerine ayarlanmasi igin alan taramasi (GS) teknigi
kullanilmistir. GS tercih edilmesinin sebebi, olabilecek biitiin hiperparametre
kombinasyonlarinin denenerek en iyi modelin ayarlanmasidir. Bu yontemde biitiin

kombinasyonlar denenecegi i¢in yogun bir tarama gerceklestirilir, bu durum da
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maliyetlidir ve olduk¢a zaman alir. Yapilan taramanin ardindan elde edilen ag
parametrelerinin Onerilen yapisinin ayrintilart Cizelge 6.2'de ve Sekil 6.2°de

paylasiimistir.

Cizelge 6.2. 48x48 gri skala goriintiilerin kullanildig1 6nerilen CNN mimarisi.

Layer Type Kernel Stride Padding Activation Rate Output Parameters
Shape

Convolution 3 x3 1 same ReLU - 48 x 48 x 16 160
Convolution 3 x3 1 same ReLU - 48 x 48 x 16 2320
Max-Pooling 3 x 3 3 - - - 16 x 16 x 16 -
Dropout - - - - 02 16x16x16 -
Convolution 5x5 1 same ReLU - 16 x 16 x 32 12,832
Convolution 5x5 1 same ReLU - 16 x 16 x 32 25,632
Max-Pooling 2x2 2 - - - 8 x 8 x32 -
Dropout - - - - 0.8 8x8x32 -
Flatten - - - - - 1 x1 x 2048 -
Fully- - - - - - 1 x1x256 524,544
Connected

Dropout - - - - 05 1x1x256 -
Fully- - - - SoftMax - Ix1x5 1285
Connected
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16x16x32 16x16x32 sz

48x48x16 48x48x16
16x16x16

Conv 3x3 Conv 3x3 Maxpool 3x3 Conv 5x5 Conv 5x5 Maxpool 2x2 —_

flatten dense dense

Sekil 6.2 Onerilen CNN mimarisi katmanlari

73



Birinci ve ikinci konvoliisyon katmanlarinda, genis alici alan elde etmek amaciyla
48x48 tek kanalli gri tonlamali gortintiiler 16 farkli 3 x 3 ¢ekirdek ve 1 adim ile
taranmistir. Daha fazla katman ile kii¢iik ¢ekirdek boyutu, daha biiyiik bir ¢ekirdek
ile daha az katmana gore daha karmasik 6zelliklerin haritalanmasini1 saglar. Dolgu
degeri, goriintiilerin kenarinda yer alan daha fazla bilgiyi ¢ikarmak igin tiim
konvoliisyonel katmanlar icin aymi olarak belirlenmistir. ReLU aktivasyon

fonksiyonu tiim konvoliisyon katmanlarinin ardindan uygulanmustir.

Konvoliisyon islemi katmanlarindan sonra maksimum havuzlama katmani parametre
sayisini diigiik tutarak aktivasyon haritalarin1 6zetlemistir. Boylece 16 farkli 16 x 16
Ozellik haritas1 elde edilmis ve 0.2 oranindaki dropout katmani, segilen noronlar
rastgele aktive ve deaktive ederek asiridgrenmeyi Onlemeye gelmistir. Onerilen
mimarinin baslangicinda oldugu gibi, besinci ve altinc1 katmanlar da 5 x 5 ¢ekirdek
boyutu ve ReLU aktivasyon fonksiyonu ile benzer konvoliisyon islemini
icermektedir. Bu islem, alici alam1 ve elde edilen o6zellik sayisini artirirken sabit
saylda parametre saglar[103] . Ayrica, konvolisyon isleminin tekrar tekrar
uygulanmast VGG16 [103] ve AlexNet[44] gibi birgok son teknoloji modelde

kullanilmistir.

Yedinci katman maksimum havuz islemini igermektedir ve o6zellik haritalarinin
boyutu tekrar azaltilmistir. Ikinci maksimum havuzlama katmanindan sonra 0.8
oraninda dropout uygulanmistir. Mimarinin siniflandirma kisminda, elde edilen
cekirdekler diizlestirilmis ve 0.5'lik bir dropout oraniyla 256 tam bagli ndrona
baglanmis ve ardindan bes farkli okliizyon seviyesini siniflandirmak i¢in bes nérona

baglanmistir.

Optimize edici, agirliklar1 degistirerek ve yerel minimumdan kagimarak onleyerek
modeli miimkiin olan en dogru sekle getirmeye ¢alisit. Adaptive Moment Estimation
(ADAM) [104] optimize edicisi, 0.001 sabit 6grenme orani ile global minimum
degeri bulmak icin kullanmilmistir. Bu calismada ikiden fazla smif etiketi
siniflandirmasi gerektiginden, agin ¢ikis katmaninda SoftMax aktivasyon fonksiyonu

secilmistir.
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Fonksiyon, [0,1] araligindaki her sinif i¢in normallestirilmis olasiliklar1 hesaplamak
tizere bir girdi vektori x alir. Bir ¢ikti vektoriiniin elemanlar 1'e toplanir ve j sinif
sayisini temsil eder. Bu sekilde, tahmin edilen sinif tiim siiflar arasinda en ytiksek
olasilik degerine sahip olacaktir. Tek sicak kodlu hedef vektorler (One hot-encoded
vector), her smif igin beklenen ¢ok terimli olasiligi temsil eder (bizim durumumuzda
bes). Kodlanmis vektor dogru etiket i¢in 1, diger siniflar i¢in 0 degerini alir. Toplam
kayb1 elde etmek icin, beklenen ve tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki hata orani Esitlik
6.1'de sunulan ¢apraz entropi fonksiyonu kullanilarak hesaplanmistir. t, temel gergek
vektoriinii temsil eder. Hata orani, daha iyi tahminler i¢in agin giincellenmesine

yardimei olur.

CE = -X tilog (a(®))) (6.1)

Yigin boyutu (Batch Size), agi egitirken kullanilan diger hiperparametredir. Bu
deger, her bir ileri/geri iterasyondaki egitim goriintiilerinin sayisini ifade eder. Biiyiik
bir y1gin boyutu kayip degerini diisiirebilse de, daha kiigiik degerler egitim siirecinde
bir giiriiltii maliyeti ile hizli bir sekilde yakinsamaya yol acar. Y18in boyutu ve epok
sayisi sirastyla 256 ve 300 olarak tanimlanmigtir. Bir epok, tiim veri kiimesinin hem
ileri hem de geri icin bir kez gecirildigini ifade eder. Her ileri yayilimdan sonra, her
set icin toplam hata hesaplanmis ve agirlik gilincellemeleri geri yayilim yoluyla
yapilmis ve optimize edici yakinsama olana kadar kaybi en aza indirmeye ¢aligmistir.
Ayrica, egitim i¢in k-fold dogrulama yontemi kullanilmistir ve k=10 secilmistir. Test
seti haricindeki biitlin veriler egitim ve validasyona katilmislardir ve boylelikle daha
dogru bir model secimi yapmamiza ve hiperparametreleri ayarlamamiza olanak
saglamistir. Ayrica ag, modeli egitmek icin her bir epokta 256'lik setler halinde
goriintii  gegmektedir. En 1yi modeli se¢mek i¢in basari orani g6z Oniinde
bulundurularak hem egitim ardindan ¢ikan sonuglar hem de test verisi sonuglari

dikkate alinmistir.
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BOLUM 7
DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
7.1. ONERILEN CNN MODELI
Dentin tiibiillerinin en yiiksek dogrulukta siniflandirilabilmesi i¢in olusturulacak agin
hiperparametrelerinin de en yiiksek basarimi saglayacak sekilde optimize edilmesi

gereklidir. Optimum hiperparametreleri bulmak i¢in kullandigimiz GS algoritmasi

Cizelge 7.1°de verilmistir.

1. Start

2. for KKHK in [1,2,3]

3. for TBK [1,2,3]

4. for FS [8,16,32]

5. for FB [2,3,4,5]

6. for AF [ReLU, LRelu]

7. model = CNN_train(train_data, KKHK, TBK,FS,FB,AF)
8. score = CNN_predict (test_data,model)

9. cv_list.insert(score)

10. scores_list.insert(mean(cv_list), KKHK, TBK,FS,FB,AF)
11. return max (scores_list)

Cizelge 7.1. Optimum hiperparametreleri bulmak i¢in kullanilan GS algoritmasi
(KKHK- Konv.Konv. Havuzlama katmanlar, TBK-Tamamen Bagli Katman, FS —
Filtre Sayisi, FB — Filtre Boyutu, AF — Aktivasyon fonksiyonu)

Egitim k-fold capraz dogrulama yontemi kullanilarak yapilmistir. K-fold ¢apraz
dogrulama, makine 6grenme modellerinin yetenek ve performansini tahmin etmek
icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Ilgili problem icin makine 6grenmesi
modellerini karsilagtirmak ve en uygun olan1 segmek i¢in kullanilmaktadir. k degeri

10 segilmistir ve her devirde egitim ve dogrulama veriseti karistirilmistir. Modelin
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veriye genelleme yapma yeteneginin dlgiilmesinde k-fold ¢apraz dogrulama yontemi,

verinin direk egitim/test seti olarak ayrilmasindan daha giivenilir sonu¢ elde

edilmesini saglar. Daha giivenilir olma sebebi ise modelin farkli veri kesitleri

lizerinde egitilmesi ve test edilmesi ile asir1 uyum olup olmadigi konusunda fikir

vermesidir. Ilk adimda veriseti karistirilir ve k adet esit biiyiikliikte alt kiimeye

boliiniir. Her bir katman sirasiyla test verisi olarak kullanilirken diger katmanlar

birlestirilerek egitim verisi olarak kullanilir. Bu islem k kez tekrarlanir ve her katman

icin modelin performans Olgiimleri yapilir. Bu sonuglarin ortalmasi modelin genel

performansiin daha giivenilir bir sonucunu ortaya ¢ikarir [105]. Egitilen modeller

arasindan en bagarili sonuglari {ireten agin optimum degerleri kaydedilmistir. Bu

degerler Cizelge 7.2°de paylasilmistir.

Cizelge 7.2 GS kullanilarak elde edilen optimum hiperparametre degerleri

Parametreler Aralik Optimum deger
Konvoliisyon ve Havuzlama [1,2,3] 2
katman sayis1
Tam Bagli Katman sayisi [1,2,3] 2
Filtre sayisi [16, 24, 32, 64, 128, 256] 16,32
Filtre boyutu [2,3,4,5] 3,5
Aktivasyon fonksiyonu [ReLU, Leaky Relu] RelLU
Batch boyutu [16, 32, 64, 128] 64
Ogrenme Hiz1 [0.001, 0.005, 0.0001, 0.0005

0.0005]
Optimize Edici [ADAM, SGD] ADAM

Optimum degerler ile elde edilen agin k-fold capraz dogrulama sonuglar1 Sekil

7.1°de paylasilmistir. Burada dogrulama verileri iizerinde ortalama %89.82°lik basar1

ve 0.475 standart sapma degerine ulasilmistir.
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k-fold

Sekil 7.1 K-fold ¢apraz dogrulama sonucu her devirde elde edilen dogruluk grafigi

Iyi egitilmis bir agin validasyon dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarmasi gerektigi gibi
kayip egrisinde de diisiis sekli olmalidir (Sekil 7.2). Validasyon dogrulugu azalmaya
baslarsa, egitilen ag egitim verilerine asir1 uyum saglar, yani model genelleme

yetenegini kaybeder.

| —— accuracy
‘ — loss

0 50 100 150 200 250
epochs

Sekil 7.2 Dogruluk ve kayip egrileri
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Agin etkinligi, test verileriyle aga danisilarak incelenmis ve genel siiflandirma
dogrulugu %89.76 olmustur. Sekil 7.3'de goriilebilecegi gibi, agin performansini
duyarhilik, ozgiilliikk, kesinlik ve dogruluk acisindan istatistiksel metriklerle analiz
etmek icin gercek / tahmin edilen simiflarin kombinasyonlarini gorsellestiren
konfiizyon matrisleri olusturulmustur. Elde edilen smiflandirma raporu Cizelge

7.3'de verilmistir.

Konfuzyon Matris Normalize Konfiizyon Matris

o 82 1

o 0.012 0.012 0

Gergek Etiketler
2
Gercek Etiketler
2

\ ] | ]
0 1 2 3 4
Tahmin Edilen Etiketler Tahmin Edilen Etiketler

Sekil 7.3 Normalize edilmis ve edilmemis konflizyon matrisleri

Cizelge 7.3. Test verisinin siniflandirma sonuglari.

Tiibiil Tipi | Duyarliik (%) | Ozgiilliik (%) | Hassasiyet (%) | Dogruluk (%)
L1 97.62 99.11 96.47 98.8
L2 89.29 97.62 90.36 95.48
L3 82.14 95.54 82.14 92.37
L4 84.52 96.44 85.54 93.81
L5 95.24 98.51 94.12 97.8

Sonuglar, modelin uygun oldugunu ve siniflandirma gorevleri i¢in iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. Karisiklik matrisi sonuglarinin da dogruladigr gibi,
modelin iirettigi yanlis tahminler cogunlukla L3 sinifina aittir. Toplam 420 dentin
tiibiilii goriintiisiinden 43"l yanlis siniflandirilmistir. Ancak, bu yanlig siniflandirilmis
goriintiiler ayrintili olarak incelendiginde, tahmin edilen sinifa nispeten yakin

olduklar1 goriilmuistiir.
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7.2. TRANSFER OGRENME

Transfer Ogrenme (TL) yontemi ise daha énceden olusturulmus basarili ve agirliklar:
belli olan aglar1 farkli amaglarla kullanmaktir. Bizim ornegimizde oldugu iizere
dentin tiibiillerindeki farklar1 ayirt etmek ve otomatik smiflandirmak amaciyla
VGG16[103], ResNet50[106], Xception[107] ve MobileNet[108] gibi aglarda
tiibiilleri ayirt etme yetenekleri degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeyi yapabilmek
i¢in olusturdugumuz veri setini modellere uygun hale doniistiirmemiz gerekmektedir.

Bu doniistiirme isleminde uygulanan adimlar Sekil 7.4’te gorsellestirilmistir.

Input Image
(1-channel)

Image Pre-Processing
(3-channel)

Pre-trained
Convolutional Transfer

Base — Learning
Fine
Tuning
(Train)

(Freeze)
[cooocoooo.- O]

' Custom

Classifier
Q0000

Sekil 7.4 TL ve FT tekniklerinin verisetimiz iizerinde uygulama asamalart.

TL teknigi i¢in uygulanacak modeller resimleri ii¢ kanalda almaktadirlar. Bizim
resimlerimiz ise gri skalada oldugu i¢in aym1 kopyalarini ii¢ kanala da yansitarak
verisetinin uygun olmasini sagladik. TL yonteminde istedigimiz sonuclar1 alabilmek
icin agin en son katmani da bizim istedigimiz katmanlarda olmalidir. Bu yiizden son
iki katman 256 ve 5 olacak sekilde iki adet katman olusturulmustur ve bu katmanlar

egitime katilmiglardir. Bu son iki katman digindakilerin agirliklari ise dondurulmus
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olup egitime dahil edilmemektedir ve bu sekilde ¢ikti alinmaktadir. Fine Tuning
metodunda ise TL ile egitime katmadigimiz sondan bazi katmanlar da egitime
katilmistir. VGG16 [103], ResNet50[93] , Xception[107] ve MobileNet[108] ile
denemeler yapildiktan sonra Sekil 7.5 olusturularak, aralarinda karsilastirma
yapilmistir. Bu karsilastirma igerisinden VGG-16 en basarili performansi gostererek

%84.16 kesinlik degeri ortaya ¢ikmustur.

T
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VGG16 ResNet50 XCeption MobileNet

Sekil 7.5 TL ve FT yontemleri ile elde edilen sonuglar.

7.3. TARTISMA

Dogru, tekrarlanabilir ve tutarli siniflandirma sonuglar liretmek, istatistiksel analizin
giivenilirligi i¢in ¢ok Onemlidir. Goriintii isleme teknikleri ve makine 6grenimi
algoritmalar1 da dentin tiibiillerini degerlendirmek i¢in yararli olabilir, ancak basari
oranlar1 biiyiik 6l¢iide secilen parametrelere baghidir. Ote yandan, derin 6grenme,

ozellikle CNN, siniflandirma gorevleri i¢in miitkemmel performans gdstermistir.

Bu calismada, farkli seviyelerde dentin okliizyon goriintiilerini dahil etmek icin
dentin disklerine farkli dis hassasiyeti onleyici Uriinler uygulanmistir. Veri artirma,
egitim verilerinde cesitlilik saglamigtir. Goriintii degiskenligi yalnizca O6grenme

performansini artirmakla kalmaz, ayni zamanda agin genelleme yetenegini de

81



gelistirir. Her piksel temel oOzellikleri igerdiginden, Onerilen CNN mimarisi, her
Ozellikten miimkiin oldugunca yararlanmak i¢in dort kathh evrigim islemi
icermektedir. Gorsellerdeki bu Ozellikler siniflar arasi ayrimi, dolayisiyla basari
oranini etkileyen en 6nemli faktér olmustur. Ancak veri artirma teknigi orijinal
goriintiilere c¢esitli doniisiimler uygulayarak yeni veriler iirettigi i¢in basari orani
ancak belirli bir diizeye ulasabilmistir. Tiim dentin tiibiil goriintiileri siniflarini igeren
test veri setini, %89.76 dogrulukla bes sinifta siniflandirdi. Bu goriintiiler daha 6nce
ag tarafindan goriilmedigi i¢in smiflandirma konusunda objektif sonuglar

vermektedir.

Bos (L1) veya tamamen tikali (L5) dentin tiibiillerini tahmin etmek diger {i¢ sinifa
gbre daha iyi sonuglar ortaya ¢ikarmistir, beklendigi gibi goriintiiler arasindaki en
fazla fark da bu smiflar arasindadir. Sekil 7.3'deki metriklerde de L1 ve L5
siiflarinin performanslarinin digerlerinden daha yiiksek oldugunu gdstermektedir.
Ote yandan, ¢ogunlukla tikali olmayan (L2) kismen tikali (L3) ve ¢ogunlukla tikali
(L4) smiflar1 birbirinden ayirmak nispeten daha zordu ¢iinkii komsu smiflardaki
goriintiiler cok benzemektedir. Bu nedenle, daha fazla ayirt edici 6zelliklere sahip
daha fazla orijinal veri ile egitim, her smifin basar1 oranini artirmaya yardimci

olacaktir.

Veri kiimesi kiigiik oldugunda, TL yontemleri kullanigli olabilir ve yeni verileri
yiiksek basari oranlartyla etkili bir sekilde yeni veri setine uyarlanabilir [109]. TL'de,
onceki bir gorevden kazanilan bilgiyi, farkli ama benzer sorunu ¢6zmek igin yeniden
kullanilir. Evrisimli katmanlarin agirlik degerleri, 6zellik ¢ikarma asamasinda
korunur ve yeni bir veri kiimesini siniflandirmak i¢in degistirilmis sayida c¢ikti
katmanina baglanir. Boylece farkli bir veri setinden elde edilen agirliklar ve 6nceden
ogrenilen dznitelik ¢cikarma yetenegi yeni bir goreve aktarilabilir. Ote yandan, hassas
ayar (FT), TL yontemine bir yaklagimdir. Bu yontemde, katmanlarin bir kism1 veya
tiim evrisim katmanlar1 yeniden egitilir ve ag1 yeni veri kiimesine daha iyi uyarlamak

igin egitilebilir katmanlarin agirliklart her epokta giincellenir.

Bu sekilde, veri setimiz ile performanslarini incelemek i¢in 6nceden egitilmis dort

model olan VGG16 [103], ResNet50 [110], XCeption [107] ve MobileNet [108] ile
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gerceklestirdik. Verilen modellerin  katmanlar1 {i¢ kanalli goriintiiler igin
diizenlendiginden, kalan iki kanal i¢in mevcut kanaldaki veriler ¢ogaltilmis ve veri
seti belirtilen giris boyutlar1 i¢in yeniden boyutlandirilmistir. Veri setinin
hazirlanmasindan sonra, onceden egitilmis modellerin uygulanmasi igin iki yontem
benimsenmistir. Yontemlerin tim baslangi¢ agirlik degerleri i¢in ImageNet [111]
veri seti kullanildi. TL yonteminde, evrigimsel taban dondurularak tiim &znitelik
¢ikarim katmanlart korunmustur. Nihai evrisimli katman daha sonra diizlestirildi ve

256 ve 5 ndron igeren iki yogun katmana baglandi.

FT yonteminde baglangic katmanlari tekrar dondurularak tutulmus ancak daha sonra
konvoliisyonel katmanlar daha ayirt edici Ozellikler tespit ettikleri icin egitim
stirecine dahil edilmistir. Nihai konvoliisyonel katman daha sonra vektorize edildi ve
tekrar 256 ve 5 noron igeren iki yogun katmana baglandi. FT yontemi, egitilebilir
katmanlardaki artis nedeniyle yeni 6rneklere TL yonteminden daha iyi uyum sagladi.
En iyi dogrulama dogrulugu %84,16 ile FT ile VGG-16 mimarisinden elde
edilmistir. Ote yandan, TL yontemlerinin higbiri FT yontemini gegemedi. FT
yontemi daha yiiksek dogrulama oranlari elde etmesine ragmen, tiim sonuglar
sifirdan egitilmis 6nerilen CNN yonteminin gerisinde kaldi. Ogrenme oranindaki
performans diislisliniin temel nedeni, negatif aktarim olarak da adlandirilan kaynak

veri setinden ilgisiz Orneklerin dahil edilmesiyle agiklanabilir. Hedef alan ile

ImageNet veri seti arasindaki benzerligin azalmasi 6grenmeyi olumsuz etkilemistir.
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BOLUM 8

SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Dentin tiibiilleri iizerinde yapilan incelemeler dis bakimindaki ve tedavisindeki
gelismeler icin ¢ok onemlidir. Dentin tiibiilleri iizerinde yapilan analizler sayesinde,
uygulanan {riiniin etkisini incelemek ve arastirma yapmak miimkiindiir. Bu
baglamda, dentin tiibiillerinin okliizyon derecesinin 0&lgiilmesi, uygulanan {iriin
hakkinda 6nemli bilgiler verir. Dentin tiibiillerinin siniflandirilmasinda hala manuel
degerlendirme teknikleri kullanilsa da, bu zaman alic1 bir siirectir ve sonuglar biiyiik
Olciide incelemeyi yapan kisiye baghdir. Bu nedenle, bu olumsuz etkileri azaltmak
icin otomatik analiz bu alanda kritik bir gerekliliktir. Goriintii isleme teknikleri dogru
parametrelerle iyi siniflandirma sonuglart elde edebilir, ancak goriintiideki kirlilik
veya giiriiltiiden kolayca etkilenebilir ve bu da daha diisiik dogruluk oranlarina neden

olur.

Derin 6grenme, Ozellikle de konvoliisyonel néral aglar, bahsedilen sorunlarin
istesinden gelmek ve dentin tiibiillerinin degerlendirme siirecini otomatiklestirmek
icin milkemmel bir secimdir. Ayrica, otomatik analiz, zaman agisindan verimli
olmasiin yani sira bir denet¢iden bagimsiz olmanin avantajlarindan da faydalanir.
Konvoliisyonel noral aglar genis bir veri yelpazesini 68renip siniflandirabildiginden,

giirtiltiilii goriintiiler de yiiksek dogrulukla siniflandirilabilir.

Bu c¢aligmada, dentin tiibiil okliizyonlarinin smiflandirilmast i¢in yeni bir
konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi sunulmustur. 2795 bdéliitlenmis dentin tiibiilii
goriintiisii %85 egitim ve %15 test veri kiimesi olacak sekilde iki parcaya ayrilmistir.
Veri artirma teknigi, her goriintiiden daha fazla 6zellik ¢ikarmak i¢in yalnizca egitim
veri kiimesine uygulanmistir. K-fold capraz dogrulama metotu kullanilarak egitim
gerceklestirilmistir. Egitim siirecinden sonra, ag tarafindan hi¢ goriilmeyen test

e

verileri, egittigimiz modele girdi olarak verilmistir ve genel dogruluk %89.76 olarak
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bulunmustur. Onerilen mimari, dentin tiibiil okliizyonlarnin belirli 6zelliklerini
yakalama ve bunlar1 buna gore simiflandirma yetenegini gostermistir. Genel olarak
Onerilen yontem zaman verimliligi, objektiflik ve yiiksek siniflandirma dogrulugu

oranlar1 agisindan pratiktir.
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