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Oz: Derin 6grenme teknikleri 6zellikle 2000’li yillarin basindan bu yana yapay zeka alanimin en &nemli
temsilcileri olarak bilinmektedir. Bu teknikler bir¢ok farkli alanda yaygin bir bigimde kullaniliyor olsa da
Ozellikle saglik alanindaki basarili performanslart dikkatleri daha ¢ok g¢ekmektedir. Ancak bu tekniklerin
geleneksel makine dgrenmesi tekniklerine gore ¢ok daha fazla sayida parametrelerle optimize ediliyor olmasi,
¢oziim siireglerinin karmasik olmasina ve insan tarafli algi diizeyine kapali olmalarina sebep olmaktadir. Bu
sebeple kara-kutu olarak da adlandirilan derin 6grenme tekniklerden olusan zeki sistemleri insan goziinde
giivenilir yapmak ve s6z konusu sistemlerin sinirliliklarini ya da hata yapma egilimlerini anlayabilmek adina
alternatif caligmalar gerceklestirilmeye baglanmistir. Gelismeler neticesinde aciklanabilir yapay zeka olarak
adlandirilan bir alt-alanin dogmasina yol acan ¢dziimler, derin 6grenme tekniklerinin sundugu ¢dziimlerin
giivenli olup olmadigimin anlagilmasina olanak saglamaktadir. Bu ¢alismada, beyin tiimorii tespiti igin bir
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) modeli kullanilmis ve modelin giivenlik diizeyi, Simif Aktivasyon Haritalama
(SAH / CAM: Class Activation Mapping) destekli agiklanabilir bir modiil tlizerinden anlagilabilmistir.
Geligtirilen ESA-SAH sistemi, hedef veri seti lizerindeki uygulama siirecinde ortalama %96,53 dogruluk,
996,10 duyarhilik ve %95,72 6zgillik saglamistir. Yine doktorlarin sistemdeki SAH gorsellerine ve genel
sistem performansina yonelik sunduklari doniitler de ESA-SAH tabanli ¢6ziimiin pozitif yonde kabul edildigini
gostermistir. Bu bulgular, ESA-SAH sisteminin tiimor tespitinde giivenilir ve anlagilir oldugunu ortaya
koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel sinir aglari; agiklanabilir yapay zeka; beyin tiimérii; derin 6grenme.

Brain Tumor Detection via Explainable Convolutional Neural Networks

Abstract: Especially since the early 2000s, deep learning techniques have been known as the most important
actors of the field of artificial intelligence. Although these techniques are widely used in many different areas,
their successful performance in the field of healthcare attracts more attention. However, the situation that these
techniques are optimized with much more parameters than traditional machine learning technigues causes
complex solution processes and they become opaque against human-sided perception level. For this reason,
alternative studies have been carried out in order to make such black-box intelligent systems consisting of deep
learning techniques reliable and understandable in terms of their limitations or error-making tendencies. As a
result of the developments, the solutions that led to the introduce of a sub-field called as explainable artificial
intelligence allow understanding whether the solutions offered by deep learning techniques are safe. In this
study, a Convolutional Neural Networks (CNN) model was used for brain tumor detection and the safety level of
that model could be understood through an explanatory module supported by the Class Activation Mapping
(CAM). For the application process on the target data set, the developed CNN-CAM system achieved an average
accuracy of 96.53%, sensitivity of 96.10% and specificity of 95.72%. Also, feedback provided by the doctors
regarding the CAM visuals and the overall system performance showed that the CNN-CAM based solution was
accepted positively. These findings reveal that the CNN-CAM system is reliable and understandable in terms of
tumor detection.

Keywords: Convolutional neural networks; explainable artificial intelligence; brain tumor; deep learning.
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1. Giris

Yapay zeka, bilim diinyasinda yer edindigi ilk zamanlardan bu yana bir¢cok farkli gelisim
evresinden geemistir. Gelistirilen yapay zeka tekniklerinin etkinligi disinda, problem verilerinden
ogrenerek yeni senaryolara hazir hale getirilebilen ve makine 6grenmesi (yapay égrenme / machine
learning) adi1 verilen alt-alan kapsamindaki tekniklerin bir¢ok farkli probleme karsi kazandiklar
bagarilar siklikla dikkatleri ¢ekmistir [1-10]. Temelinde veri manipiilasyonlarina duyarli
matematiksel ve mantiksal mekanizmalarin ¢esitli parametreleri optimize etmesi suretiyle, hedef
veriye adaptasyon saglamaya dayanan makine 0grenmesi algoritmalari, 6zellikle 200011 yillarda
yasanan teknolojik gelismelere (donanimsal ve yazilimsal ilerlemeler) uyum saglayarak, daha
gelismis formlara kavusmustur [11-13]. Ozellikle biiyiik ve karmasik verilerle bas edebilme
noktasinda geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan daha etkin sonuglar iiretebilen yeni
algoritmalar (teknikler) artik derin 6grenme adi altinda incelenmektedir [14-16]. Derin 6grenme
artik glinimiiziin en etkili yapay zeka ¢6ziimii olarak kabul edilmektedir.

Derin 0grenme, giiniimiizde standart yapay sinir aglari mimarilerinin gelistirilmesi suretiyle
olusturulmus tekniklerden olusmaktadir. S6z konusu teknikler, farkli problem alanlarinin ortaya
cikardigi ihtiyaclar ve alternatif ¢ziim mekanizmalar: neticesinde tasarlanmistir. Oziinde veri 6n-
isleme ihtiyaglarm1 da giderme yoniinde uzmanlagmis katmanlardan olusan derin 6grenme
teknikleri, insan odakli veri islemeyi kolaylastirmasi (hatta ortadan kaldirmasi) bakimindan oldukga
kritik 6neme sahiptir [17, 18]. Bu durum her tiirden verinin yapay zeka modellerinde etkin
kullanimimi saglamistir. Ornegin, goriintii isleme kendi 6ziinde etkin bir alan olarak bilinirken, derin
ogrenme ile yapay zeka literatiiriiyle tam bir entegrasyon igerisine de girmistir [19-21]. Bu noktada,
yayginlig1 en ¢ok bilinen tekniklerden biri de Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA / CNN: Convolutional
Neural Networks) olarak bilinmektedir [22, 23]. ESA modelleri 6zellikle entegre 6zellik ¢ikartim
mekanizmalart ve birincil Oncelikte goriintii tabanli verilere dayali tasarlanmisg katman yapilari
sayesinde goriintiiye dayali problemlerde etkin bir bigimde kullanilagelmistir [24-26]. Geleneksel
yapay sinir aglarinda yer alan ortak gorevde ¢alisan katmanlardan [27, 28] farkli olarak, ESA
modellerinin  spesifik katman yapilar1 veriler iizerinde daha etkin analiz sliregleri
olusturabilmektedir. Bu nedenle dzellikle saglik alani gibi yapay zeka ile yakin iliskideki (Kritik)
alanlarda ESA modellerinin uygulanmasi olduk¢a yaygindir. ESA modellerinin saglik alaninda
ozellikle hastalik teshisi siireglerinde oldukca etkili bir bi¢imde kullanilabildigi, hatta doktorlara ve
goriintiileme uzmanlarina gore daha hassas, hatta erken tespitlerde bulunabildikleri siklikla rapor
edilmektedir [29-32]. Yine giincel problemlerin ¢éziimlenmesinde, ilag, tedavi tasarlanmasi ve daha
bir¢cok saglik yonelimli konularda ESA modellerinin etkin bir bigimde kullanildig:1 goriilmektedir
[33-39].

ESA teknigi ve farkli derin 6grenme teknikleri yapay zeka uygulamalarinin saglik alanindaki
basarilarini hizli bir sekilde artirmaktadir. Ancak giiniimiiz kosullar1 altinda incelendiginde, derin
ogrenme tekniklerinin tasarlanabilmesine imkan saglayan ve zaman konusunda insanlara avantaj
saglayan teknolojiler bir kenara birakildiginda; s6z konusu derin 6grenme modellerinin ¢éziim
mekanizmalariin insan algisinin Otesine gectigi de goriilmektedir. Normal sartlarda geleneksel
makine Ogrenmesi algoritmalarinda tespiti ve takibi daha kolay olan; nispeten az sayidaki
parametre, derin Ogrenme teknikleriyle devasa boyutlara ¢ikmistir. Tipik bir ESA modelinin
tasarimsal yapisina bagli olarak ylizlere (hatta binlere) ulagan parametre sayilari, ag tabanl
sistemlerdeki ¢6ziim hengamesi arasinda takip edilebilirliklerini iyiden iyiye kaybetmektedir.
Dolayistyla derin 6grenme teknikleri ¢oziim tretirken hangi parametrelerin ne yonde degistigi
konusunda insan algi diizeyine kars1 kara kutu (black-box) seviyesine ulasmis durumdadir [40-42].
Daha genel anlamda makine 6grenmesi ¢ozlimleri olan s6z konusu derin 6grenme tekniklerinin
kara-kutu olmasi durumu kisaca giris verilerinden ¢ikis verilerine (yani karara) ulasirken hangi
mekanizmalar iglettiklerinin insanlar (kullanicilar) tarafindan takip edilememesi (anlagilamamast)
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anlamina gelmektedir. Boyle bir durumda derin 6grenme teknikleriyle tasarlanan zeki sistemlerin
kararlarinda sansin ne kadar oldugu, smirlarinin neler oldugu, hata yaptiklarinin ne zaman
anlagilabilecegi ve hatta veri odakli 6nyargi (bias) olusturup olusturmadiklari gibi hususlar cevapsiz
kalabilmektedir [43, 44]. Bu durum saglik alani gibi kritik bir uygulama alam diisiiniildiigiinde
kara-kutu derin 6grenme tekniklerinin anlagilabilir olmasini saglamak adina ¢esitli arastirma
caligmalarinin gergeklestirilmesine sebep olmustur. Geleneksel makine 6grenmesi teknikleri igin
yorumlanabilir olma olarak da lanse edilen anlasilirlik diizeyi, derin 6grenme tekniklerine alternatif
entegrasyonlarin tasarlanmasiyla saglanabilmis, nihayetinde bu kapsamda gercgeklestirilen
caligmalar da agiklanabilir yapay zeka (XAI: explainable artificial intelligence) olarak adlandirilan
bir arastirma alt-alaninin olusmasina sebep olmustur [45, 46]. S6z konusu alt-alan, geleneksel
makine 6grenmesi tekniklerinde (6rnegin, kNN, karar agaclari, bayes tabanli teknikler) goriilen
yorumlanabilirlik faktoriinii genisletmekte ve mevcut ¢dzlimlere entegrasyonlarla; insan algisi
seviyesine inecek modeller tasarlanmasim1 miimkiin hale getirmektedir [47]. Ozellikle 2010’Iu
yillardan bu yana Onemini artiran agiklanabilir yapay zeka alani, alternatif uygulamalarla
popiilaritesini giderek artirmaktadir. Bu durum ozellikle giivenligi ve etikligi tartisilan yapay
zekanin gelecegi igin de dnem arz etmektedir [47, 48].

Bu ¢aligmanin amaci, derin 6grenme siireglerinin etkin bir bigimde uygulanabildigi goriintii tabanl
bir teshis problemi olan beyin timorii tespiti i¢in agiklanabilir bir Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)
modeli ortaya koymaktir. Derin 6grenme teknikleri ve 6zellikle ESA, farkli goriintii verileri (MRI,
CT, ultrason...vs.) lizerinden hastalik teshisleri ve 6zellikle tiimor / kanser teshisi aragtirmalarinda
oldukca yaygin kullanilmaktadir [49-53]. Bu noktada oOzellikle beyin timoérii tespiti ile ilgili
caligmalar da son yillarda oldukga biiyiik bir ivme kazanmistir [54-56]. Bu ¢alisma kapsaminda
ilgili ESA modeli, beyin taramalarinin oldugu veri seti iizerinde basarim orani yiiksek bir sekilde
organize edilmis (bilinen metriklerle degerlendirilmis), ardindan kara-kutu diizeyindeki bu modelin
goriintii verileri lizerinde hangi alanlara odaklanarak c¢ikti karar1 verildigini gosteren Sinif
Aktivasyon Haritalama (SAH / CAM: Class Activation Mapping) yontemiyle desteklenerek
nispeten insan algisina agik bir seviyeye taginmasi saglanmistir. Kisaca ESA-SAH olarak
adlandirilan bu modelin giivenli ve anlagilir olup olmadigin1 anlamak adina SAH ile tretilen 1s1
haritalarina bakilmis ve yine toplam 10 doktorun goriistine bagvurulmustur.

Calismanin amag ve kapsamindan hareketle ilerleyen boliimler su sekilde organize edilmistir: Bir
sonraki boliim altinda ilgili agiklanabilir ESA modelinin (ESA-SAH) olusturulmas: asamasinda
kullanilan teknikler ve yine ise kosulan veri seti ile uygulama diizenegi anlatilmigtir. Bu bolimii
takiben Ucilincli bolim altinda ilgili uygulama siirecleri ve elde edilen bulgular, degerlendirme
siiregleriyle birlikte ortaya konulmus, dordiincii boliim altinda da ¢alisma ile ulasilan sonuglar
tartisilmistir. Metin, siire¢ ile elde edilen sonuglarin ve gesitli 6nerilerin agiklandigi son boliim ile
desteklenmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu boliim altinda s6z konusu ESA-SAH modelinin olusturulmasi asamasinda faydalanilan ESA
modeli ve agiklanabilirlik diizeyini olusturan SAH ¢6ziimii irdelenmis, akabinde beyin timori
tespiti uygulamasina konu olan veri seti ve genel uygulama diizenegi genel olarak aciklanmistir.

2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), derin 6grenme kapsaminda yaygin bir kullanim alani olan, saghk
alanindaki uygulamalarla da 6n plana ¢ikan gelismis bir sinir aglar1 teknigi olarak bilinmektedir.
Geleneksel makine 6grenmesi igerisindeki yapay sinir aglar1 (YSA) tekniginden farkli olarak ESA
tekniginde gelistirilen modeller, birbirine bagli yapay ndronlarin (algilayici / perceptron) yogun bir
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bicimde kullanimindan ziyade, girdi verisinden etkin bir bicimde 6zellik ¢ikartimi mekanizmasinda
uzmanlagmis 6zel katman yapilarindan olugsmaktadir [13, 14]. Nihayetinde problem ¢dziimiine gore
tam baglantili (fully connected) katman yapisiyla sonlandirilan ESA modellerinin, ¢6ziim
mekanizmalar1 6zellikle goriintli verileri iizerinde uygulamalarla daha iyi anlasilir olan evrisimsel
katman (convolutional layer), havuzlama katmani (pooling layer), diizlestirme katmani (flattening
layer) gibi katmanlarla tasarlanmasi saglanmaktadir [13-15, 57] (Sekil 1). Yine literatiirdeki
geligsmelerle alternatif katman yapilartyla da desteklenen ESA tekniginin temel felsefesinin, gercek
diinyada gorsel unsurlar1 06zellik benzestirmeleriyle algilayan, canlilardaki gorsel algilama
stireclerinin bir tlir sayisal esinlenmesine dayandigini ifade etmek miimkiindiir. Bu baglamda,
evrisimsel katmanlar farkli filtrelerin uygulanmasi suretiyle giris verisindeki alternatif 6zelliklerin
algilanmasin1 saglamakta (yine YSA’ya alternatif olarak ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlarindan
giic almakta), havuzlama katmani algilanan O6zelliklerin optimum seviyeye indirgenmesinde rol
oynamakta, diizlestirme katmanlari ise geleneksel YSA modellerinden gelen ve ¢iktiyr tiretmekle
gorevli tam baglantili katman igin veriyi diizenleme gorevlerini yerine getirmektedir [14, 15, 58].
Boylelikle geleneksel makine 6grenmesi ve 6zellikle YSA modellerinde ihtiya¢ duyulan 6zellik
¢ikartimi siireglerinin esasinda ESA’nin kendi igerisinde ¢éziimlenmesini de igeren ve bu noktada
eldeki verinin her karigina daha detayli odaklanarak daha etkin ¢6ziim iireten bir sinir aglart modeli
elde edilmektedir [58-60]. ESA modellerinin sahip olduklari mekanizmalari itibariyle egitim
stirecleri ¢cok daha fazla zaman almakta, ancak elde edilen sonuglar nedeniyle ve giiniimiiz
hesaplama teknolojilerinin s6z konusu zamani makul diizeylere ¢ekebilme yeterlikleri sayesinde
ESA teknigi derin 6grenmeyi yaygin hale getiren 6énemli tekniklerden biri olmustur.

Input layer  Feature maps Feature maps Output layer
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Sekil 1. Tipik bir Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) model yapis1 [57].

ESA modelleri 6zellikle geleneksel YSA modellerine gore hem hesap karmasikligini azaltmak hem
de daha zorlu verilere (6zellikle goriintii verilerine) karsi daha basarili ¢oziimler tiretebilme
noktasinda etkili mekanizmalar isletmektedir. Ancak biitiin bu siire¢, geleneksel YSA modellerine
gore daha fazla parametrenin optimize edilmesi gerektigi, daha kapsamli ve alg1 diizeyi zor
matematiksel yapilarin olugsmasina da sebep olmaktadir. Geleneksel YSA modellerinde (6rnegin,
cok katmanl algilayic1 / MLP) bile daha karmasik yapilar daha zorlu anlasilirliga sebep oluyorken,
bu durum derin 6grenme tarafinda ve dolayisiyla ESA modellerinde kara-kutu yapilarin olugsmasina
sebep olmaktadir. Kisaca kara-kutu durumu, bir ESA modelinde giris verisine gore iiretilen ¢iktinin
(kararm) hangi baglantilar kurularak elde edildiginin anlasilmamasi durumuyla ifade
edilebilmektedir. Saglik alan1 diisiiniildiiglinde, nasil ki doktorlar ya da radyologlar bir goriintii
verisi iizerinden teshise / tespite nasil ulastiklarini agiklayabiliyorlarsa, ESA gibi bir derin 6grenme
modelinin de bu durumu insan tarafina anlatabilmesi ve boylelikle insan-zeki sistem arasinda
istendik diizeyde bir giiven seviyesinin olusmasina destek olmasi gerekmektedir. Bu seviye,
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kullanilan zeki sistemin sinirliliklarini ya da hata yaptigi zamanlar1 anlayarak, insanlarin gereken
aksiyonlar1 almasina da sebep olabilecektir. S6z konusu ihtiyagtan hareketle acgiklanabilir yapar
zeka olarak adlandirilan alt-alan kapsaminda ESA modellerine entegre edilebilen cesitli teknikler
gelistirilmistir. Sinif Aktivasyon Haritalama teknigi bu tekniklerden biri olarak bilinmektedir.

2.2. Siif Aktivasyon Haritalama (SAH) ile Ac¢iklanabilir Yapay Zeka

Goriintli tabanh veriler tizerinde ¢alisan derin 6grenme tekniklerini aciklanabilir diizeye getirmek
i¢in temel olarak hedef teknigin igerisine gesitli entegrasyonlar gergeklestirilmektedir. Bu yaklasim,
yorumlanabilir (interpretable) oldugunu bilinen geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinin hibrit
olusum igerisinde kullanimiyla [47, 61] ya da var olan sinir aglart modelindeki birtakim
matematiksel siireclerin ek c¢oziimlerle desteklenerek giris verisi lizerinde anlamli gorseller
birakacak sekilde sonuglar elde edilmesi yoluyla ¢oziilebilmektedir. ikinci ¢oziim siireci igin Sinif
Aktivasyon Haritalama (SAH / CAM: Class Activation Mapping) siklikla tercih edilen tekniklerden
biri olarak bilinmektedir. S6z konusu teknik, agirliklt 6zellik haritalariin, farkli sinif sonuglar
dogrultusunda bir araya toplanarak, aktivasyon haritalar1 olusturulmasi ve bu haritalarin giris verisi
iizerinde modelin odaklandig1 gorsel bolgeleri gosterecek sekilde bir bakima 1s1 haritasi (heat map)
gosterimiyle kullaniciya yansitilmasina imkan saglamaktadir [62] (Sekil 2).

Part Saliency Map Part Saliency Map Part Sallency Map (Class Activation Map)

Sekil 2. Simif Aktivasyon Haritalama (SAH / CAM: Class Activation Mapping) tekniginin ¢alisma
mekanizmasi [62].

Agiklanan siire¢, bu c¢alismada tiimor tespiti i¢in kullanilan ESA modelinde giris goriintiileri
tizerinde Ozellikle tlimorlii bolgelere odaklanma saglanip saglanmadigi konusunda bilgi
saglayabilecek yeterlikte oldugu i¢in ESA modeline entegre edilmistir. Boylelikle kisaca ESA-SAH
olarak adlandirabilecegimiz sistem yapisi olusturulmustur. Sekil 3 ESA-SAH modelinin genel
mimarisini ve yine takip edilen arastirma siirecini géstermektedir.

2.3. Beyin Tiimérii Tespiti i¢in Veri Seti ve Uygulama Diizeni

Calismaya konu olan beyin timérii tespiti siirecinde, literatiirde bir siiredir gergeklestirilen
Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge etkinligi kapsaminda da aragtirmacilara sunulan
ve kisaca (BRATS) olarak adlandirilan veri setinin 2017 versiyonu [63, 64] kullanilmistir. Veri seti
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toplamda 285 MR goriintiisiinden olugsmakta her farkli bireye ait goriintii taramas1 T1, T1ce, T2 ve
Flair beyin goriintiileriyle sunulmaktadir (Sekil 4). Calisma kapsamina veri setinden toplam 150
gorilintli dahil edilmistir. Bu noktada 150 goriintii uzman gorisleri ekseninde olusturulmus;
boylelikle dengeli goriintii dagilimi (6rnegin agir veya hafif teshislerin esit sayida olmasi) sayesinde
onyargiy1 engelleyecek bir egitim-test setinin olusturulmasi saglanmistir.

Evrisim Max- Evrisim Max-
L. Veri Seti secimi  Giris (7 filtre) havuzlama (10 filtre) havuzlama

@

".,....‘ Cikas
. ¢ {Degerlendirme}

x4 3x3 I'."'“". Metriklerle Doktorlarla
BRATS 2017 N ' 4 Tam bagh 4. Degerlendirme /
veri seti Simf Aktivasyon Haritalama (SAH) (75 néron) Sonuclar

(150 gﬁl‘l'intl'i) 3. Uygulama ve
sonuclar {metrik

/ SAH ciktilar}

2. ESA modelleme ve
SAH entegrasyonu

Sekil 3. Olusturulan ESA-SAH mimarisi ve genel arastirma siireci.

iy
Sekil 4. BRATS 2017 veri setinden drnek beyin MR goriintiileri [63, 64].

Veri seti kapsaminda uygulamaya konu olan ESA modeli ise kisaca su sekilde organize edilmistir:
Model yapist 6 katman igermekle beraber ilk katman giris katmani olarak diizenlenmis, ikinci
katman 7 adet evrisim filtresi kullanilan bir evrisim siireci iizerine kurulmus, akabinde bu evrisim
katmani havuzlama katmani ile (4x4’liik boyutta) maksimum havuzlama yapan bir katman ile
desteklenmistir.

Ardindan dordiincii ve besinci katmanlar evrisim (10 adet filtre igeren) katmani ve yine maksimum
havuzlama yapan ancak bu sefer 3x3’liik boyut kullanan bir havuzlama katmani seklinde organize
edilmistir. Model son olarak 75 yapay nérondan olusan bir tam bagli katman ile sona erdirilmistir.
Model igerisinde standart SAH entegrasyonu da gergeklestirilerek agiklanabilir ESA modeli elde
edilmigstir (Sekil 3). Tasarlanan model ilgili veri setinde 130 adet goriintiiniin test siirecinde
kullanmildig1, geri kalan 20 goriintiiniin ise test siirecinde ise kosuldugu bir uygulama diizeneginde
kullanilmig ve ESA modelinin tutarli degerlendirilebilmesi adina 10 farkli uygulama siirecinin
gerceklestirilmesi yoniinde bir diizenek olusturulmustur. Uygulama siirecinde ise Adam Optimizer
algoritmasi ile egitim saglanmis, cross-entropy loss fonksiyonu baglaminda, toplamda 250 epoch ve
1e”® learning rate parametre degerleri esliginde bir ¢oziim yolu isletilmistir.

3. ESA-SAH ile Tiimor Tespiti
ESA-SAH ile beyin timorii tespit siireci, modelin amagladigi agiklanabilme ihtiyaci dolayisiyla
standart degerlendirme metriklerine ek olarak insan (doktor) katilmli farkli degerlendirme

siireglerini de gerekli kilmistir. Bu bdliim altinda genel uygulama siireci ve degerlendirmeler ile
elde edilen bulgular ifade edilmistir.
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3.1. Uygulama ve Degerlendirme Siireci

Daha once de ifade edildigi iizere, ilgili BRATS 2017 veri setinden secilen ve 130 egitim / 20 test
siireci baglaminda ayrilan toplam 150 goriintii, tasarlanan ESA modelinin 10 farkli bagimsiz egitim-
test siirecinden gegcirildigi bir uygulama planinin izlenmesi saglanmistir. ESA-SAH sistemi
kapsaminda agiklanabilir olma diizeyi degerlendirilmeden 6nce ESA modelinin ilgili veri setindeki
temel basarimi 10 farkli calismanin ortalamalari literatiirde siklikla tercih edilen su metrikler
tizerinden sayisal olarak tespit edilmistir [65-68]:

o DogruPozitif+DogruNegatif
Dogruluk = — — 5 — B eae . (1)
DogruPozitif+YanlisPozitif+ DogruNegatif+YanlisNegatif
DogruPozitif
Duyarlilik = — g . (2)
DogruPozitif+YanlisNegatif
= I DogruNegatif
Ozgullik = L 3)

DogruNegatif+YanlisPozitif

Elde edilen bulgulara ek olarak, 10 farkli doktorun ESA-SAH modelinin agiklanabilir olma
diizeyini degerlendirmek adina dahil olduklarn iki farkli degerlendirme ydntemi daha
gergeklestirilmistir. Buna gore (1) doktorlarin ilgili MR goriintiileri karsisinda ESA-SAH modelinin
olusturdugu 1s1 haritalarin1 degerlendirmeleri istenmis, (2) ardindan bir anket lizerinden sistemin
gerek performans gerekse agiklanabilir olma ydniinden durumuna yénelik 5°1i Likert Olgegi’nde
doniitlerde bulunmuslardir.

3.2. Bulgular

Gergeklestirilen uygulama siireci neticesinde ESA-SAH sistemi i¢in esitlik 1-3 kapsaminda elde
edilen ortalama bulgular Tablo 1 altinda sunulmustur. Bulgulardan goriilecegi iizere sistemin
ortalama %95 {lizerinde sonug vermesi sistemin hedef problem kapsamindaki model performansinin
yeterli diizeyde oldugu anlasilmaktadir. Yine Sekil 5 altinda sunulan egitim-test-loss egrisi de
stirecin saglikli isledigini gostermektedir. Boylelikle ESA modelinin agiklanabilir olma durumu
kontrol edilmeden Once kullanici diizeyinde kabul edilirliginin yeter diizeyde oldugu tespit
edilmistir.

Tablo 1. ESA modelinin BRATS 2017 veri setine karsi genel ortalama performansi.

Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik
%96,53 %96,10 %95,72
1,5 1 Loss —— Egitim
Test
1,2 -
1,0
0,5
0,0 Aot ST S
30 100 160 200 230 260

Sekil 5. ESA-SAH modeli uygulama siirecinden egitim-test-loss egrisi.
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ESA-SAH modelinin agiklanabilir olma agisindan giris MR goriintiileri iizerinde olusturdugu 1s1
haritalarinin 10 farkli doktor tarafindan degerlendirilmesi ti¢ farkli Olgekte: (1): yanlis, (2):
kararsizim, (3): dogru seklinde doniitlerle puanlanmis ve ardindan her doktorun ortalama doniit
degeri, 20 test verisi lizerinden incelenmistir. Sekil 6 6rnek bir 1s1 haritas1 sonucunu gostermekte,
Tablo 2 ise doktorlar tarafindan elde edilen doniit ortalama degerlerini gostermektedir.

Sekil 6. ESA-SAH modelinin 6rnek 1s1 haritas1 olusturma bulgusu.

Tablo 2. ESA-SAH sisteminin test verilerindeki odaklanma (1s1 haritasi) ¢iktilarina doktorlarin
verdigi donditler.

Doktor  (1): yanhs (2): kararsizim (3): dogru  Ortalama
1 3 6 2,5
2,8
2,7
2,5
2,4
2,9
2,8
2,7
2,8
2,7

[3XY

© 00 N o o b~ w DN
R O O O O N N O O
P N WON P NP WwDN
O 0O N 00O © OO N N ©

[N
o

Sekil 6’dan goriilecegi iizere ESA-SAH sisteminin 6zellikle tiimor olan bolgelerde gosterdigi
odaklanma, giris verisinden ¢ikis kararmma ulasirken dogru bolgelere odaklanildigini
kanitlamaktadir. Benzer sekilde Tablo 2’deki bulgular dikkate alindiginda ise 20 farkli goriintii
tizerindeki 1s1 haritalarma doktorlarin verdigi doniitler de sistemin tespit ile birlikte odaklanma
durumunun yiiksek oranda dogru oldugunu gostermektedir.

Degerlendirme siirecinde yer alan doktorlarin yine ESA-SAH modelinin performansina ve
aciklanabilir yapay zeka karakteristigine yonelik doniitleri, hem sistemin hedef problemde hem de
aciklanabilirlik yoniinde etkinligini anlamak adina oldukg¢a degerlidir. Bu amagla diizenlenen ve
ilgili doktorlarin, 6 farkli sorudan olusan anket tabanli degerlendirme siireci kapsaminda vermis
olduklar1 doniitlere dair bulgular Tablo 3 altinda sunulmustur.

Tablo 3’den goriilecegi tizere doktorlar genel olarak hedef beyin tiimori tespit stirecinde ESA-SAH
sisteminin performansini ve aciklanabilir olma diizeyini pozitif yonde degerlendirmistir. Bu
baglamda ilgili tiimdr tespit siireci disinda alternatif tespit uygulamalara dair pozitif yonde egilim
de tasarlanan sistemin gelecek caligmalar yoniindeki potansiyeline vurgu yapmisti
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Tablo 3. ESA-SAH sisteminin performans ve agiklanabilir olma diizeyine kars1 doktor anketi
kapsaminda elde edilen bulgular.

. 1): 5):
ifade . W (2): 3 (@) ©)
N ifade tamamen tamamen  Ortalama
0 katilmiyorum  kararsizzm  katilyorum
katilmiyorum katiliyorum

“Bu sistem beyin
1 timorii tespitinde 0 0 2 2 6
basarilidir.”

“Sistemin ¢aligma
2 hiz1 uygulamalar igin 0 1 2 2 5 41
uygundur.”

“Sistemin timor
tespitinde
odaklandig1 bolgeler
dogrudur.”

“Bu sistemin
kararlarinda giivenli
oldugunu
diistiniiyorum.”

“Bu sistemi tiimor
5 tespitinde kullanmak 5 3 1 1 0 1,8
istemem.”

“Bu sistem ile
alternatif tespit
siiregleri de
gerceklestirilebilir.”

4. Tartisma

Calismada tasarlanan ESA modelinin 6zellikle BRATS 2017 beyin timorii veri setine karsi ii¢
farkli metrik acisindan en az %95 ve iizeri performans gostermesi genel olarak modelin
uygulanabilirligi a¢isindan dikkate deger bir bulgu olmustur. Ancak bu bulgular sistemin giivenli ve
anlasilabilir olma diizeyini dogrudan ifade etmedigi i¢in 10 farkli doktorla agiklanabilir yapay zeka
ve etkilesim baglaminda ele alinan degerlendirmelerdeki bulgularin da yorumlanmas: gerekli
olmustur. Bu noktada sistemin SAH mekanizmasinin olusturdugu 1s1 haritalarmin yine doktorlar
tarafindan yiiksek oranda isabetli oldugu yorumlanms, yine performans ve aciklanabilir yapay zeka
acisindan da olumlu yonde doniitlerde bulunulmustur. Bu bulgulardan hareketle ESA-SAH
sisteminin tiimdr tespiti slirecindeki performansi bir kenara birakildiginda agiklanabilir olma; yani
insanlar acgisindan giivenli bulunmasi ve etkin kullanilabilmesi ac¢isindan saglik alaninda etkin bir
arag olarak kullanilmasinin kabul edildigi degerlendirilmistir.

Gergeklestirilen calismada ESA modeli iizerinde alternatif parametrelerin denenmesi (hatta hiper-
parametre optimizasyonu isletilmesi) acik problem uygulamalar1 kapsaminda degerlendirilmektedir.
Calismada segilen 150 goriintli dengeli ¢6ziim i¢in tercih edilmis olsa da farkli calismalarda biitiin
gorilintiilerin kullanim1 ya da ayni sayida ancak farkli goriintiilerin secilmesiyle olusturulacak
alternatif setlerle uygulamalar gerceklestirilebilecektir. Diger yandan, secilen beyin goriintiileri
disinda alternatif goriintiiler de kullanilabilecektir (Bu husus da mevcut arastirmanin kisitlari
kapsamina girmekte; yine agik problem baglaminda kabul edilmektedir). Kurulan ESA-SAH
sisteminin sadece beyin goriintiileri degil diger medikal goriintiilerde de kullanilabilecektir. Yine
literatiirde varsayillan SAH tekniginin farkli varyasyonlar1 da olmakla beraber [69-71], bu
varyasyonlar da denenerek bulgularin karsilastirilmasi yaklasimi yine ilgili arastirmacilar i¢in yeni
caligmalara yonelik bir yol olarak tercih edilebilecektir. Giiniimiiz teknolojileri nesnelerin interneti
(IoT) ve bu baglamda saglik nesnelerinin interneti (IoHT) yo6niinde de ilerlemektedir [72, 73]. Bu
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caligma altinda ortaya konulan yaklasim / sistem tipik bir IoHT ¢Ozliimi i¢in arayiiz goérevi
gorebilecek, kullanicilarin ihtiya¢ duydugu agiklanabilirlik faktorii sayesinde etkin bir donanim-
yazilim sinerjisi olusturabilecektir. Diger yandan COVIDI19 siireciyle birlikte saglik, egitim ve
isletme-iletisim gibi farkli alanlarda c¢ikan tartismalar [74-76] uzaktan ¢dziimlere olan ihtiyaci
tetiklemistir. Bu baglamda ¢6ziimiin yine kablolu-kablosuz iletisim siire¢leri ve donanimsal uzaktan
coziimler ¢ergevesinde ele alinmasi, ESA varyasyonlarinin kullanilmasi (6rnegin, kapsiil aglari, U-
Net, AlexNet) ve yine artan veri karmasikligi ile birlikte agiklanabilirlik ekseninde dengeye
oturtulmasi [77-83] yliksek 6ncelikli bir aragtirma motivasyonu olacaktir.

5. Sonu¢ ve Oneriler

Bu calisma kapsaminda derin 6grenme uygulamalarinda yaygin bir diizeyde kullanilagelen
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) tekniginin tiimor tespiti yoniinde kullanilacak sekilde modellemesi
gerceklestirilmis ve s6z konusu modelin gilivenlik diizeyi, Sinif Aktivasyon Haritalama (SAH /
CAM: Class Activation Mapping) teknigi sayesinde agiklanabilir bir sekilde kullanima
sunulmustur. Ozellikle derin 6grenme teknikleri tarafinda goriilen kara-kutu (black-box) olma
sorunu, timor tespiti gibi Onemli bir problemin ¢oziimiinde kullanilan ESA modelinin ekstra
cabalarla kullanicilar a¢isindan anlasilabilir bir yapiya doniistiiriilmesini gerekli kilmaktadir. Bu tiir
modellerin anlasilabilir ve gilivenli olmasini saglama yolunda ‘agiklanabilme’ faktoriinii devreye
sokan alternatif teknikler bulunmakla beraber, SAH kullanim1 sayesinde elde edilen 1s1 haritalari
tizerinden goriintii tabanl girig verilerinin hangi bolgelerinin karar asamasinda kullanildigini tespit
etmek oldukga kolay bir hale gelmektedir. Bu baglamda, s6z konusu ¢alismada ESA icerisine SAH
entegrasyonu sayesinde kurulan ESA-SAH sistemi, beyin tiimorii tespitinde agiklanabilir bir
yaklasim sunarak insan ile sistem arasinda saglikli bir etkilesim kurulmasini saglamistir. SAH
katkisinin degerlendirilmesi Oncesinde yapilan teshis odakli degerlendirmeler, kurulan ESA
modelinin yeter diizeyde basarimim1 ortaya koymus, ardindan 10 doktorun katilimiyla
gergeklestirilen ek degerlendirme siireclerinde modelin agiklanabilir olma katkis1 pozitif yonden
degerlendirilmistir. Neticede gelistirilen sistemin beyin tiimdrii tespiti Ozelinde yetkin bir
aciklanabilir teshis araci oldugunu ifade etmek miimkiindiir.

Gergeklestirilen calisma gelecek calismalar baglaminda alternatif teshis siireclerine konu olabilecek,
hatta farkli agiklanabilir yapay zeka tekniklerinin de kullanimiyla farkli degerlendirmelerle
literatiire katkida bulunulabilecektir. Bu dogrultuda bir 6nceki boliim altinda ifade edilen acik
problem odakli agiklamalar alternatif ¢alisma Onerileri olarak degerlendirilebilecektir. Ozellikle
ESA modelinin farkli yapilanmalar1 ya da varyasyonlariyla; hatta ESA yerine farkli derin 6grenme
modellerinin kullanimiyla analiz edilmesi gerektigi yazarlar tarafindan yiiksek oncelikli olarak
onerilmektedir. Yine yazarlar, aciklanabilir yapay zeka faktoriiniin saglik alaninda giiniimiiziin ve
gelecegin yapay zeka uygulamalarinda 6nemli bir yer tuttugunu diistinmekte, bu nedenle gelecek
caligma siireclerinin de bu eksende ilerletilmesinin faydali olacagini diistinmektedir.

Yazarlarin Katkilari

AO ve TY hedef problem i¢in kullanilacak olan evrigimsel sinir aglari modelinin genel tasarimini
tamamladi. UK tasarlanan evrisimsel sinir aglari modeline sinif aktivasyon haritalama (agiklanabilir
yapay zeka) entegrasyonunu gergeklestirdi. AO ilgili beyin tiimorii veri setini uygulamaya hazir
hale getirdi, uygulama ve biitiin degerlendirme ¢alismalarini yapti. Elde edilen bulgularlar birlikte
AO, UK ve TY her birlikte makaleyi yazdi. Makalenin son okumasi ve diizenlemeleri AO ve UK
tarafindan tamamlandi. UK tasarlanan ESA-SAH modeli ve beyin tiimor tespiti ¢oziimiiniin orijinal
ilk fikrini ortaya atan kisi olup ¢alismanin genel yiirttiictisiidiir.

Biitiin yazarlar da makalenin son halini okudu ve onayladi.
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