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The analysis of medical image and text data is critical for the diagnosis of diseases and,
accordingly, for human life. In recent years, processing of images such as x-ray,
tomography, MR and text-based data obtained from patients’ analyzes and
determination of the patient's condition is one of the most prominent areas in artificial
intelligence due to its potential both in the academic and medical world. Within the
scope of this thesis; An optimized model was produced by combining disease diagnostic
approaches and deep learning methods from X-rays, microscopic blood cells and heart
attack findings. In this context, the model provided in the study proposes a new deep
learning-based architecture based on a hybrid model. The architecture is basically
designed based on pre-trained networks using autoencoder and SVM classifier in
transfer learning methodology. The essential contributions of the method proposed here
are; Commonly used in the literature is a hybrid model proposition that combines pre-
trained models in an optimized way, as well as the development of a new heuristic
algorithm modeling for feature optimization operation on convolutional neural
networks. Performance comparisons based on extensive datasets have shown that the
proposed architecture outperforms the most advanced architectures in the literature.
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SIMGELER DiZiNi

|¥p| Yp yamasinin alan degeri

*Pi Ankorun yer gergegi etiketi (Ground-truth label)

*ti Pozitif ankor ile iligkili yer gergegi etiketi

€l Gaussian glriiltiisii degeri

1 Ortogonal (dikey) operatorii

S Dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu

Z Diizenleme fonksiyonu (Regularization function)

Ac Uzaysal frekans limiti (Spatial frequency cutoff)

Bi Tespit i¢cin tahmin edilen kutu sinirlamasi degeri

C(p) p noktas1 merkezli ¥p yamasinin giiven degeri

C(q) Onceden atanmis ¥p yamasinin giiven degeri

IRi Ornek girdi dokunun (texture) yama degeri

I0Ri Ornek girdi dokunun sinir bolgesi (boundary zone)
Lreg Gerileme kayb1 degeri

w1 Gorliniir diigtimleri gizli diiglimlere esleyen bir agirlik matrisi
w2 Gorliniir diiglimii gizli diigiimden yeniden yapilandiran agirlik matrisi
Xi Hedef bolgedeki normallestirilmis piksel konumlari

bl Gizli egilim (bias) vektorii

g9i(2) 2 * n + 3 boyutlu bir vektor

i Mini y181n i¢erisindeki ankorun indeksi

k Monotonik azalan kernel profili

np p noktasinda 6n §Q2 ortogonal olan birim vektorii degeri
pi Ankorun tahmini olasilik degeri

pu(y0) Taylor genisleme degerleri

qu Hedefin renk 6znitelik olasilig

ti Tahmini sinirlayict kutunun 4 parametreli koordinatini temsil eden vektor
wi Agirliklandirma veri degerleri

x(i) Egitim setinden rastgele 6rneklenmis yerel yamalari

y Calisilan resim karesindeki lokasyon bilgisi

Yp Yama (patch) degeri
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a Biiytiltme faktorii degeri (Amplification factor)

pi Normalize benzerlik 6l¢ek faktorii (Normalized similarity scale factor)
Kisaltmalar

Acc Dogruluk (Accuracy)

AE Otomatik Kodlayic1 (Auto Encoder)

CNN Evrisimli sinir ag1 (Convolutional neural network)
CT Bilgisayarli Tomografi

DVM Destek vektor makinasi (Support vector machine)
GA Genetik Algoritma

GPU Grafik islemci tinitesi (Graphics processing unit)
HOG Yonelimli degradelerin histogrami (Histogram of oriented gradients)
KYM Kirmizi, yesil, mavi (Red green blue)

LSTM Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Time Memory)
mAP Ortalama hassasiyet (Mean average precision)

MS Ortalama Kayma (Mean Shift)

NIH Ulusal Saglik Enstitiisti

RNN Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network)
SGD Stokastik gradyan inisi (Stochastic gradient descent)
SVM Destek vektor makinasi (Support vector machine)

B Tiiberkiiloz

X-Ray X Isinlart

YSA Yapay Sinir Aglar
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1. GIRIS

“Akilli makinalar, ozellikle de akilli bilgisayar programlart yapma bilim ve
miihendisligidir.” (McCarthy J. 1956). Yapay Zeka, zeki insanlarin diistiindiigii gibi bir
bilgisayari, bilgisayar kontrollii bir robotu veya bir yazilimi akillica diisiinmesini
saglamanin bir yoludur. Yapay zeka, insan beyninin nasil diisiindiigiinii ve bir problemi
cozmeye calisirken insanlarin nasil Ogrendigini, karar verdigini ve ¢alistigini
inceleyerek ve daha sonra bu c¢alismanin sonuglarmi akilli yazilim ve sistemler
gelistirmenin temeli olarak kullanir. Makinalarin nihayetinde tamamen entelektiiel
alanlarda insanlarla rekabet edecegini iimit edebiliriz (Turing A. 1950) Alan Turing’in
bu sozlerine dayanarak yapay zeka alaninin hayallerinden birinin de bilgisayarlarin
cevremizdeki zengin gorsel diinyayr gormesini ve anlamasini saglamak ve metin
islemede bizimle iletisim kurma yetenegini olusturmak oldugunu sdyleyebiliriz.
Insanlar i¢in karmasik gorsel tanmima iceren cok cesitli gdrevleri yerine getirmek
kolaydir. Aslinda insan bir sahneyi tanimlarken, metin islemede 6grendigi kavramlari
ve gorsel dgelerle sahnedeki nesneleri tantmlamayi ve biitiin bunlari birlestirmeyi igeren
gdrevleri yerine getirir. Oyle ki bir insanmn gérsel sahne hakkinda ¢ok fazla ayrintiy1

anlamasi ve tanimlamasi i¢in bir goriintiiye hizlica bakmasi yeterlidir.

Granulocytes

» "

: Erythrocyte
'y Nucleus . J
R 2 : . Granules Nucleus
e, g Nucleus - Granuleg|
Erythrocyte

A Neutrophil B Eosinophil C Basophil

Agranulocytes

~ Platelet Erythrocyte
Nucleus
< Nucleus
— Erythrocyte
D Lymphocyte E Monocyte
Sekil 1.1 Noétrofil, eozinofil, monosit, 10kosit, beyaz kan hiicre yapilar

(Akramifard vd. 2012)



Sekil 1.1'deki drnekte, bir patolojist goriintiiye bakarak c¢ekirdek yapilarina, bi¢imlerine

gore eozinofil, monosit, 16kosit, ndtrofil ve beyaz kan hiicre yapilarini ayirt edebilir.

Bu yetenek bir uzman i¢in ¢ok normal ve kolay olabilirken bu gorevin bir bilgisayar
icin ne kadar zor oldugu tahmin edilebilir. Bir bilgisayarda, bu goriintli bir matris olarak
temsil edilir ve herhangi bir konumdaki piksel sayi dizilerinden olusur. Siradan bir
goriintiide bu piksellerden birka¢ milyon olabilir ve bir bilgisayar bu parlaklik degerleri
desenlerini yiiksek diizeye yani kavramlara doniistiirmelidir. Dahasi, farkli kamera
acisinda ya da aydinlatma kosullarinda parlaklik degerlerinin deseni tamamen farkli
olabilir. Ya da tanimlanacak nesnenin farkli agilardan alinmig goriintiileri i¢in yine
desen temsil degerleri degisebilir. Ya da bunun yerine ¢ok benzer hiicre yapilarini
birbirinden ayirt ederken birbirine yakin seviyeli istatistiklere sahip desenler zorluk
olusturabilir. Bilgisayar agisindan ele aldigimiz bu zorluklar dil anlama tarafinda da

benzer sekildedir.

Tani : Sagda plevral efuzyon
1 tespit edildi.

{

Sekil 1.2 Ornek X-Ray gogiis rontgeni (Erdogu ve Metin 2013)



COVID-19

Non-COVID-19

Sekil 1.3 Covid-19 olan (iist satir - 3 resim) ve olmayan gogiis (alt satir 3 resim )
rontgenleri (De Moura vd. 2021)

Gortintiilerle birlikte agiklamalarinin olmasi siiphesiz kavramlarla ilgili ek bilgiler elde
edilmesini kolaylastiracaktir. Bunlardan birisi resimdeki desenlerden bu bilgiyi
¢ikarmak iken digeri de insanlar tarafindan eklenen resmi tanimlayict agiklamalardan
bilgi ¢ikarmak seklinde olmaktadir. Ornegin Sekil 1.2°deki “Sagda plevral efiizyon
tespit edildi” ifadesi bilgisayarda bir tamsayr dizisi olarak gosterilecektir. Bir
gorlintliniin farkl kisimlarim isaret etmek ve adlandirmak yapay zeka calismalarinda
cokca yapilan islemlerdendir. Birka¢ milyonluk bir matrisin belirgin alt kiimelerini
tanimlamak i¢in karmasik bir oriintii tanima siireci gerekir. Yine Sekil 1.3 te COVID-19
belirtileri olan ve olmayan hastalarin gogiis rontgenleri goriilmektedir. Hastanin
bulgularini igeren metinsel veri setlerinin analizi de hastalik teshisi i¢in ¢ok biiyiik
Oonem arz etmektedir. Hastanin yas, boy, kilo, cinsiyet bilgileri, kan ve idrar tahlilinden,
kalp EKG olgiimlerinden, ultrasonla elde edilen bulgular kanser, diyabet, kalp krizi gibi
hastaliklar teshis edilirken birer gosterge olarak kullanilmaktadir. Ornegin kalp krizi
teshisinde hastanin yasi, cinsiyeti, gogiis agrist tipi (TA: Tipik Angina, ATA: Atipik
Angina, NAP: Anjinal Olmayan Agri, ASY: Asemptomatik), dinlenme kan basinci (mm
Hg), serum kolesterolii (mm/dl), aglik kan sekeri (1: achik BS > 120 mg/dl ise, 0: aksi
halde), istirahat elektrokardiyogram sonuglari (Normal: Normal, ST: ST-T dalga

anormalligine sahip T dalgas1 inversiyonlar1 ve/veya ST yiikselmesi veya > 0.05 mV



depresyonu), ulasilan maksimum kalp atis hiz1 (60 ile 202 arasindaki sayisal deger),
egzersize bagli anjin (Y: Evet, N: Hayir), oldpeak ST (Depresyonda Olgiilen sayisal
deger), zirve egzersiz ST segmentinin egimi (Yukari: egimli, Diiz: diiz, Asagi: egimli)
gibi sayisal ve kategorik veri i¢eren metin veri seti kullanilmaktadir. Bu tezde saglik
alanindaki metinsel ifadeler genellikle dil isleme gerektirmeyen ancak metin verilerini
ozellikler olarak kullanarak siniflandirma yapabilen modeller ¢alisilmistir. Bu ¢calismada
gorlintii isleme, metin veri setlerinden yapilan ¢ikarimlar ve hastalik teshisleri ele
alinmistir. Metin veya gorlntii veri setleri igeren Orneklemler lizerinde ayni tipte
gelistirilmis derin 6grenme modeli galistirilmis ve sonuglar bu veri setleri i¢in ayrica ele

alinmistir.

Tip alaninda derin 6grenme ¢esitli hastaliklarin teshislerinde goriintii analizi sonucunda
dogru ve hizli sonuglar iirettigi i¢in yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Bu
hastalik ve analizlerin 6ne ¢ikanlarindan bazilari ele alinmig olup derin 6grenmenin
nasil uygulandig1 agiklanmustir. Ornegin; tiiberkiiloz (TB), diinyadaki ¢ogu iilke icin
onemli bir saglik sorunudur. Tiiberkiiloz, her yil 1,5 milyon 6liim ve her yil bildirilen 10
milyon yeni vaka ile diinya genelinde besinci 6nde gelen o6liim nedenidir (Pasa vd.
2019). Diinya Saglik Orgiitii, hastaliin yonetimini kolaylastirmak icin genis ve
sistematik tarama onermektedir. Tiiberkiiloz gibi akciger hastaliklarini izlemek ve teshis
etmek ic¢in kullanilan en yaygin 6l¢ii, uygun fiyatli ve kolay erisilebilir olduklar1 i¢in
gogiis rontgenidir (CXR). Derin 6grenme gibi modern teknolojilerin gelisimi ve evrimi,
bilim adamlarinin ve radyologlarin rdntgen goriintiilerinden akciger hastaliklarini
otomatik olarak tespit etmesine olanak tanir (Wang vd. 2017). Derin 6grenme,
etiketlenmemis, yapilandirilmamis ve denetlenmeyen verileri 6grenebilen aga sahip bir
YSA’ ya dayali bir makina Ogrenimi ailesinin pargasidir. GOglis Rontgeni
goriintlilerinden tiiberkiilozu tahmin etmek ve Oliimleri azaltmak i¢in, evrigsimli Sinir
Aglar1 (CNN) gibi derin 6grenme yontemleri kullanilabilir (Gozes ve Greenspan 2019).
Bu calismada CNN, RNN ve SVM gibi derin 6grenme tekniklerini ve gogiis rontgeni
goriintiilerini  kullanarak tiiberkiiloz tahmini yapilmistir. Tiiberkiiloz taramasinda
kullanilan en yaygin 6l¢ii rontgendir. Bununla birlikte, kullanimlar uzun ve karmagik bir
siireci igerir. Ozellikle gelismekte olan iilkelerin ¢ogu, rontgenden elde edilen sonuglari

yorumlamada yeterli radyologa sahip degildir (Stirenko vd. 2018). Benzer Sekilde,



Lakhani ve Sundaram (2017), diinyanin birgok bolgesinde tiiberkiilozu yorumlamak igin
gerekli olan radyoloji uzmanliginin eksikliginin oldugunu ve bunun da sonug olarak
calisma ¢abalarin1 ve tarama g¢abalarimi olumsuz etkiledigini séylemektedir. Derin
o0grenme teknolojisi, bilgisayarlarin, insanlarin iliskileri incelemek i¢in mevcut verileri
kullanma gibi gorevleri yerine getirmelerine yardimci olabilecegi yapay zekayr tanimlar
(Glorot ve Bengio 2010). Boylece derin 6grenme teknikleri, tiiberkiiloz tahmininde
dogrulugu artirdiklar1 ve uzmanlara olan bagimlilig1 azalttig i¢in etkin bir ¢oziim saglar

(Sathitratanacheewin ve Pongpirul 2018).

Ayrica, tiiberkiiloz gelistirme riski yiiksek kisilerin belirlenmesinde, kullanim1 kolay ve
tahminde bulunmada dogru olan goriintilleme tekniklerine duyulan ihtiya¢ derin
O0grenmenin tip ve insan saglig1 i¢in 6nemini ortaya koymaktadir. Goriintiileme, esas
olarak, hastalar arasinda akciger tiiberkiilozu oldugundan siiphelenilen kisiler icin
onemli bir tarama 6nlemidir (Lakhani ve Sundaram 2017). Bu nedenle, uygun maliyetli
ve etkili otomatiklestirilmis yontemler olan derin 0grenme teknikleri, tiiberkiilozun

taranmasina ve erken teshisine yardimei olur ve kolaylastirir.

Yine 2019'un sonunda Wuhan sehrinde (Hubei, Cin) nedeni bilinmeyen bir¢ok zatiirre
vakasi ortaya ¢ikt1 (Lu vd. 2020). Birkag¢ giin sonra, neden oldugu viriis tespit edildi ve
Uluslararas1 Virlis Taksonomisi Komitesi, viriisii “Siddetli Akut Solunum Sendromu
Coronaviriis 2” (SARS-CoV-2) (Rabi vd. 2020) olarak adlandirdi. Koronaviriisler,
Coronaviridae alt ailesinin RNA viriisiidiir ve dort ana alt grubu (a, B, y ve 8) vardir
(Cui vd. 2019). Insanlar1 enfekte edebilen sadece yedi koronaviriis vardir ve SARS-
CoV-2 yedincisidir.

SARS-CoV-2'nin neden oldugu koronaviriis hastaligi (COVID-19) oldukga bulasic bir
hastaliktir ve Diinya Saglik Orgiitii 11 Mart 2020'de bu virus sebebiyle bir pandemi ilan
etmistir (Andersen vd. 2020). Ters transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu, SARS-
CoV-2'yi tespit etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir testtir. Ancak bu test maliyetli,
manuel, karmagik ve zaman alicidir. COVID-19'u tespit etmenin diger yollart klinik

belirti muayenesi, patoloji testleri ve akciger rontgenidir (Lu 2020).



Saglik alaninda hastalardan elde edilen goriintiiler ve hastay1 tanimlamak i¢in kullanilan
ifadeler derin 6grenme ig¢in iyi birer veri kaynagi olmaktadir. Rontgen ya da hasta
verilerini okumak zaman ve wuzmanlik gerektirirken, derin O6grenme eldeki
goriintiilerden teshislere olan baglantiy1 6grendigi i¢in sonraki 6rneklemlerde kusursuza
yakin teshis ve smiflandirma yapabilmektedir. Ornegin beyaz kan hiicrelerinin
mikroskobik goriintiilerinden dogru siniflandirma ve sayiminin yapilarak viicutta bir
hastaliga kars1 antikor tretilip tiretilmedigi, degerlerin normalin altinda ya da tstiinde
olmast teshis edilebilmektedir. Goriintiilerin  islenmesinde goriintiilerin ~ elde
edilmesinden, islenip dlgeklenerek 6zelliklerinin gikarilmasi siireglerinin zorlu gorevler
oldugu asikardir, ancak derin 6grenme alanindaki gelismeler ile bu islemler ¢ok daha
kolay ve hizli Sekilde yapilabilmektedir. Evrisimli sinir aglari ile (CNN), son
zamanlarda hizli goérsel tanima alaninda ¢ok iyi diizeyde ilerlemeler kaydedilmistir.
Ozellikle son goriintii tanima modelleri derin evrisimli sinir aglarina dayanan (Kaiming
He vd. 2014) calismalar goriintiileri yiiksek dogruluklarda karsilastirabilmekte ve
kategorilere siniflandirmaktadir (Krizhevsky vd. 2012). Boliimlere ayristirma ve nesne
tespitinde de benzer sekilde ¢ok basarili sonuglar elde edilmistir (Sermanet 2014). Bu
gelismelerle birlikte yapay zeka kendisini birgok yiiz tanima, kisisel fotograf arama,

hastalik teshisi gibi gercek diinya uygulamalarinda etkin Sekilde gostermistir.

Bu uygulamalarin ¢ogunda baskin yaklagim gorsel tanima problemini gergeklestirmek,
goriintiileri 6nceden belirlenmis kategorilere siniflandirmaktadir. Ornegin, ImageNet
organizatorler tarafindan manuel olarak secilmis kategorilerde siniflandirma
yapilabilmesine imkan tanir. Benzer Sekilde, PASCAL VOC (Fang vd. 2015) ile nesne
algilama karsilastirmasi i¢in manuel olarak segilen 20 farkli kategoride siiflandirma
yapilabilir. Medikal veri seti (MNIST Medikal), 64x64 boyutunda basit tibbi
goriintiilerdir; orjinalleri ilgili veri kiimelerinden alinmis ve islenmistir. 6 sinifa ait
58954 medikal gorsel bulunmaktadir. Kaggle lizerinde rontgen goriintiileri, mikroskobik
kan orneklem resimleri, iskelet tomografi goriintiileri gibi birgok medikal veri kaynagi
analiz edilerek hastaliklarin teshisini yapan ve smiflandiran yapay zeka modelleri
gelistirilmektedir. Diger veri setleri metin siniflandirmasi, nitelik siniflandirmasi igin

eldeki metin verilerini kullanarak kendi kategorilerinde siniflandirmalar yaparlar.



Belirlenmis gorsel kategoriler i¢in ideal yapay zeka modelleme varsayimlar1 basarilt

Sekilde olusturulabilmektedir.

Bu tezde de bilgisayar gérme gorevleri ve metin verisi i¢in evrisimli sinir aglar ile
tekrarlayan yapay sinir aglar1 ele alinmis ve bu teknikler {izerinden modeller
gelistirilmistir. Bunlardan bir tanesi evrisimli yapay sinir aglarin1 kullanarak beyaz kan
hiicrelerini siiflandirmak iken bir digerinde hasta verilerinden kalp krizi tespitinde
evrisimli sinir aglar1 ile metin isleme tekniklerini birlestirerek siniflandirma yapmaktir.
Baska bir deyisle, model veri setlerine gore diizenlenerek ¢ogunlukla resim tabanli ve

ek olarak da metin tabanli ¢ikarim yapilmasit hedeflenmistir.

Son yillarda, makina 6grenimi uygulamalarmin ger¢ek diinya sorunlarina, 6zellikle
derin 6grenme ile birlikte onemli oranda ¢éziim {irettigi goriilmistiir (Schmidhuber,
2015). Derin 6grenme modellerinden biri olan Evrigimli sinir aglar1 (CNN), bilgisayarli
gérme ve konusma tanima gibi alanlarda kullanilan en etkili ve popiiler araglardan biri

oldugunu kanitlamaktadir.

Evrisimli sinir aglarinin, iyi ¢oziimler bulma konusundaki olaganiistii yetenekleri ve
giiriiltiilii ve belirsiz verileri tolere edebilme 6zelligi ile bir¢ok sorunu ¢ézmek i¢in aday
olmaya baslamistir. Buna ek olarak, biiyiik boyutlu veri kiimelerinde ¢alismak igin CNN
uygulanmasi, degistirilmesi ve test edilmesi Python gibi {ist diizey programlama dilleri
ve Keras gibi yardimci kiitiiphaneler sayesinde daha kolay ve kullanighh hale

gelmektedir (Chollet 2016).

CNN noronlar ad1 verilen, katmanl bir Sekilde konumlandirilmis ve agirlikli baglantilar
kullanarak birbirleriyle etkilesime giren basit isleme elemanlarindan olusan biyolojik
olarak ilham verici hesaplama sistemi olan 6zel bir ileri beslemeli yapay sinir agidir
(Henry 1992). Bir CNN mimarisi iki ana boliimden olusur, birincisi 6zellik ¢ikarma ve
ikincisi smiflandirmadir. Birincisi, her biri gergek degerleri koruyan probleme 6zgii
boyutun bir tensorli olan bir dizi filtre igerir ve ikincisi aslinda tamamen bagl bir ileri

beslemeli yapay sinir agidir.



Bu tezdeki hedef, kisa vadede degerli uygulamalar sunmak iken uzun vade de akilli
makinalare dogru yol almakta katki saglamaktir. Oncelikle, YSA teknikleri, 6zellikle
metin islemede bilgisayarlarla etkilesime girebilecegimiz gelecege dogru bir adimdir.
Ayrica, yapay zekali ajanlara yonelik ¢alismak bilgisayarlara diinyamizin nasil ¢alistigi
hakkinda  biiyilk miktarda bilgi saglayacaktir. Somut olarak, iizerinde
kullanabilecegimiz iki biiyiik bilgi kaynag1 vardir. Ornegin saglik alaninda olup bitenler
hakkinda bilgi igeren goriintiiler, olaylar, nesneler ve etkilesimleri igeren fiziksel
bilgiler birincil kaynaktir. Diger taraftan ise ikincil kaynak olarak, yalnizca fiziksel
alandan ¢ikarilamayan bilgiler ki bu bilgileri isleyebilecegimiz ¢ok miktarda semantik
iceren internetin dijital alanindaki bilgilerdir (Chen vd. 2016, Mikolov vd. 2013).
Goriintiiler yapay zekd modellerinde en yogun kullanilan veri kaynaklarindan biridir.
Saglik bilgisine ulasilabilir teknikler gelistirmek ¢ok onemlidir ve her biri bagimsiz
olarak ya da iliskilendirilerek islenebilir. Bu tezde akciger rontgenlerinden hastalik
tespitlerinde goriintii isleme ile kalp krizi teshisinde metin veri setleri kullanilarak da,
derin 6grenme ile basarili sonuglar elde edilmistir. Daha ileri bir gelecekte, bilgisayarlar
teshisleri veya ge¢misteki tanilari okuyabilir ve daha once anlagilamamis ve gizemli
kalmis olaylarin temellerini anlayabilir. Ayrica yalnizca metinde belirtilmeyen kritik
¢ikarimlarin goriintiiler ile sadece goriintiilerde olmayan ¢ikarimlarin metinler ile kilidi

acabilir.

Kisa vadeli motivasyonlar i¢in ise goriintii veya metin isleme kullanilarak hastalik
teshislerinin hizli ve dogru yapilabilmesi i¢in etkin pratik ¢ézlimler saglanacaktir. Nesne
tanima, sahne smiflandirmasi, 6znitelik tanimlama bilgisayarla gérmede ayr1 alanlar
olarak ele alinip incelenmekte ve bu alanlarda smiflandirma, eylem tanima gibi
kapsamli ve 6nemli ¢aligmalar yapilmaktadir. Ek olarak, metin veriler dil isleme iizerine
veriler olmasmin yaninda kategorik ya da rakamsal degerlerden de olusabilir. Ornegin,
bu tezde calisilan kalp krizi belirtileri 13 farkli metin verisi i¢germekte ve bunlar
ozellikler olarak evrisimli a§ modeline girdi olarak verildiginde hasta icin kalp krizi
riski tahmini yapmaktadir. Bu ¢alismada amag, belirlenen 6zelliklerin kalp krizi tanisi
ile iligkisini incelemek ve kalp krizi tanisin1 en yliksek diizeyde dogru olarak tahmin
etmektir. Tezde iizerinde ¢alistigimiz 13 farkli kalp krizi belirtisi, metin veri setlerinde

tanimlanan gogiis agrisi tipi, egzersize bagl anjin ve egzersize bagli ST depresyonu gibi



nitelikler evrisimli ag iizerinden metin isleme ile kalp krizi tanisin1 ortaya koyarak vaka
verilerine algoritmik ve istatistiksel yontemler uygulanarak tespit edilmistir. Resim ve
metin verilerinin birlikte ele alinmas1 mevcut yaklasimlardan biri olup, bu yaklasim bazi
zorluklar1 da beraberinde getirir. Bir teshis climlesi tanimlandiginda bu ciimlenin
goriintii ile ne kadar tutarli ve ne kadar dogru oldugunu degerlendirmek daha zor
olabilir. Uzmanlar tarafindan yazilmig bazi referans climleler ile her bir tahmin
karsilastirilabilir, ancak bu karsilastirmanin agik¢a tanimlanmasi da zor olabilir.
Dolayis1 ile metin lizerinde ve goriintiiler iizerinde ayrica galisarak her iki veri seti igin
simiflandirma yapan modeller daha pratik ve dogrulugu daha yiiksek sonug¢ verecek
sekilde uygulanabilmektedir. Bundan 6tiirli ¢alismalardaki motivasyon, saglik alani i¢in
kritik 6nem arz eden yiiksek dogrulukla teshis yapilabilmesi oldugundan goriintii ve
metin  tabanli  analizler ayr1 sekilde ele alinmistir. Giiniimiizde insan
degerlendirmelerinin de katkisi ile en yiiksek baglantilar kurulabilmekte ve en gelismis
otomatik degerlendirme yontemleri kullanilmaktadir. Ancak bunlarin gelecekte daha da

iyilestirilmesi ile ilerleme kaydedilecegi beklenmektedir.

Tez ¢alismasinda kullanilan modeller resim veri setlerini ayri ele alarak siniflandirmay1
amaglamaktadir. Bu veri setleri ele alinirken model tizerinde ufak degisiklikler
yapilmas: yeterli olmaktadir. Ote yandan, bu gérevlerin ele alinmasi, goriintii islenirken
hangi 6zelliklerin ¢ikarilmasi gerektigini agik¢a belirtmek zorunda kalmadan, metin ve
goriintiileri egitim sirasinda tiim ara temsillerini otomatik olarak kesfeden tek bir model
ile formiile edilebilmesini saglamaktadir. Bu tezde, goriintiileri siniflandirmak, hiper
parametrelerin iyilestirilmesi ve metin isleme i¢in modeller gelistirilmistir. Ayrica,
boylelikle medikal goriintiiler {izerinden tam koyacak yeni bir model onerilmistir. ilgili
modelin parametreleri meta sezgisel yontemler ile en uygun degerlere yaklastirilmistir.
Ozetle, saglik alaninda goriintiileri isleyip, siniflandirmak igin derin 6grenme modelleri
ve modelin iyilestirilmesi i¢in genetik algoritma gibi iyilestirme teknikleri uygulanmis
ve ayrintilart ile aciklanmistir. Diger taraftan hem goriintii hem de metin islemeyi ele
alarak goriintli veri kiimelerinde ugtan uca egitilen sinir ag1 mimarileri uygulanmis ve

agiklanmustir.



2. boliimde, denetimli 6grenme, geri besleme, iyilestirme ve sinir aglar i¢in ilgili
matematiksel altyapr anlatilarak, ozellikle evrisimli (CNN), ve 3. boliimde metni
islemek i¢in yaygin olarak kullanilan tekrarlayan sinir (RNN) aglar1 gibi mimari tasarim
modelleri agiklanmistir. 4. boliimde doktora siiresince yapilan ¢aligmalar ele alinmis
olup; beyaz kan hiicreleri goriintiilerinin siniflandirilmast ve modelin hiper parametre
iyilestirilmesi ile nasil daha etkin olabildigi anlatilmistir. Bunun yaninda X isinlari
gorlntiilerinden COVID-19 ve tiiberkiiloz teshisi yapan CNN modelleri gelistirilmis ve
modeller SVM smiflandirici ve otomatik kodlayic1 ile desteklenmistir. Yine tez
konusunu temel alan metin tabanli ¢ikarim ve tahmini i¢in kalp krizini hasta
bulgularindan analiz ederek dogru tahminler yapabilen model CNN ile gelistirilip,

sonuclardan elde edilen bulgular ve detaylari ele alinmistir.
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2. LITERATUR VE TEMEL BiLGILER

Saglik alaninda ve diger alanlarda goriintii isleme ilizerine yapilmis birgok c¢alisma
vardir. Bu tezde, goriintii isleme ve metin isleme modelleri incelenmis ve ilgili
calismalar ortaya konulmustur. Ilk calismalardan bazilari, ortak olusum
istatistiklerinden yararlanan ve istatistiksel modellere dayanan isimlerin goriintii bolgesi
ozellikleriyle iliskilendirilmesi sorununa odaklanmistir (Kiros vd. 2015, (Kong C. vd.
2014) Beyaz kan hiicreleri ¢ekirdek segmentasyonunda CNN modeli kullanilmis ve
%096 basar1 elde edilmistir (Banik P vd. 2020). Yine Habibzadeh vd. (2013) evrisimli
sinir aglart modeli kullanarak diisiik ¢oziintirliikklii beyaz kan hiicreleri goriintiilerinden
alt gruplarin sayimimi yapmistir. ‘Tiny Yolo’ evrisimli sinir ag1 kullanilarak kan hiicre
sayim1 yapilmistir (Sharon ve Therse 2018) . COVID-19 ve zatiirre hastalarinin gogiis
rontgenleri ve bulgularini incelenmis antimikrobiyal kullanimindaki artis1 tespit etmistir
(De Moura vd. 2021). Bayes iyilestirmesi ile iyilestirilmis ‘SqueezeNet’” mimarisi
kullanilarak  goglis rontgenlerinden COVID-19 teshisi  yapilmis %98 dogru
siniflandirma basaris1 gostermistir (Ucar ve Korkmaz 2020). Bir bagka calismada kalp
krizi riski tahmini i¢in evrigimli sinir aglart modeli gelistirilmis ve sonucta %86
dogruluk oraninda basari elde edilmistir (Shankar vd. 2020). Kalp EKG verilerinin
CNN ve LSTM modeli {izerinde egitilmesi sonucunda ise %97 dogrulukla kalp krizi
riski tahmini yapilmistir (Petmezas vd. 2021).

Derin 6grenme, klinisyenlerin rontgenlerden tiiberkiiloz varligi hakkinda simiflandirma
yeteneklerini gelistiri. CNN ve RNN gibi yontemler, dogru sonuglar i¢in biiyiik veri
setlerinin mevcudiyetine baglhdir. Ne yazik ki, Ulusal Saglik Orgiitii tarafindan saglanan
yalnizca birkag biiyiik 6lcekli tibbi veri seti bulunmaktadir. Ayrica, profesyonel egitim
gerektirdiginden, kitle kaynak kullanimi gibi stratejilerin uygulanmasi tibbi goriintiilerin

toplanmasinda kullanilamaz.

Evrisimli sinir aglarinin kullanimiyla ilgili bir detay, bazilari denetlenen ve bazilari
denetlenmeyen mevcut genis verilerle dogru goriintiileme sonugclari iiretme yetenegidir
(Hsu vd. 2018). Etiketsiz biiyiikk gorlintiileme veri kiimelerinde derin &grenmenin

gerceklestirilip gergeklestiremeyecegini raporlamak i¢in arastirilmigtir. Bunun yani sira
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COVID-19'un erken evresinde radyografik goriintiilerin cogunda hem akciger tutulumu
hem ¢ok odakli buzlu cam opasiteleri incelenmistir (Salehi vd. 2020, Huang vd. 2020,
Zhang vd. 2020). COVID-19 (Shrock vd. 2020), tibbi goriintiilleme yontemleri arasinda
ilk tercih olarak rontgeni tercih etmis ve arastirmalarinda, rontgen siddet skoru

tizerinden ¢ikarimlar yapilmistir.

Otomatik tan1 koymada makina 6grenmesi tabanli ¢oziimler popiilerlik kazanmis ve
arastirmacilar bunlar1 bir¢ok saglik sorununda kullanmaktadir (Waring vd. 2020).
Ozellikle goriintii isleme alaninda dnceden egitilmis CNN modeli ResNet (Szegedy vd.
2017) o kadar etkili ve verimli oldu ki yarismalarda 6ne ¢ikan modellerden biri
oldugunu kanitladi. Derin CNN modelleri ile gorlintiilerin katmanlar araciligiyla elde
edilen kisimlart etkin bir Sekilde 6grenilir ve ayrintilardan ¢ikarimlar yapilir (Sun vd.
2019). Boylece model, incelenen goriintiileri (Zeiler ve Fergus 2014) dogru bir Sekilde
siiflandirabilir. Modeldeki artimli katman sayilari, teoride goriintiiniin 6zelliklerini
temsil etme yetenegini gelistirir. Bu nedenle, daha fazla katmanin potansiyel olarak
basarili bir Sekilde calisabilen gelismis ag mimarileriyle sonuglanabilecegi sonucuna

varilabilir.

Diger calismalar, benzer kiyaslama veri kiimelerini kullanan Onerilen modelle
karsilastirilmistir. Karsilastirilan modeller, kan hiicrelerini ve X 1sinlarint siniflandirmak
icin hibrit CNN ve RNN modelleriyle Kaggle'daki beyaz kan hiicresi veri setini ve
gogiis rontgenlerini kullanir (Kansara vd. 2018, Habibzadeh vd. 2013, Horne vd. 2005,
Sharon ve Therse 2018).

Ek olarak, onceden egitilmis CNN mimarileri, O6grenme transferi yoluyla tibbi
gorlntiiler lizerinde egitilmistir. MRI ve PET'1 smiflandirmak icin Onerilen model,
%90"1n {izerinde bir dogruluk oram basard1 (Liang vd. 2018). Onerilen ydnteminde
divNet mimarisini kullandilar. Siradan bir makina dgrenimi algoritmasina dayali olarak
yapilan bagka bir siniflandirma, bir hastanin Alzheimer hastalig1 olup olmadigiyla ilgili
Ozelliklerden tanimlamay1 iceriyordu. SqueezeNet modeli ile yaklasik %98 dogrulukla
CT goriintillerinden COVID-19 siniflandirmasi igin bir model kabul edilebilecegi one

siiriilmiistiir (Ucar ve Korkmaz 2020). Ozel CNN modelleri tibbi gériintiiler iizerinde
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calistirilmis ve yaklasik %94 dogruluk sonuglari rapor edilmistir (Ben Atitallah vd.
2022). COVID-19'u %98 dogrulukla siniflandirmak ic¢in bir CNN-LSTM modeli
kullanilmistir. YOntem, siniflandirma basar1 oranini artirmak i¢cin LSTM ile COVID-19'
u teshis etmek i¢cin CNN'den ¢ikarilan oznitelikleri kullanmistir (Islam vd. 2020).
Akciger CT goriintiilerinde nodiil tespiti i¢in yapilan bagka bir calismada, CNN
modelleri nodiil tespiti i¢in tasarlanmis ve yaklasik %97 dogruluk elde edilmistir (Su
vd. 2021). Son olarak, Hamidian vd. (2020) COVID-19 teshisi i¢in CNN-AE kullanmis
ve %96.05 dogruluk bildirmistir. Bu tez g¢alismasinda Onerilen model, ResNet-50
tizerinde otomatik kodlayict ve SVM smiflandiriciyr birlestirir ve hem beyaz kan
hiicreleri hem de goglis rontgeni goriintiilerinde daha yiiksek dogrulukta sonuglar

iiretmek i¢in 6grenme transferi yonteminden faydalanilmastir.

Bu tezde hem metin hem de goriintii siniflandirilmasi gorevleri ele alinmaktadir, derin
O0grenme ile TUstlin sonuglar sunan yeni teknikler ve modeller gelistirilmistir.
Goriintiilerin  ve metinlerin derin 6grenme modelleri ile nasil basarili sekilde
smiflandirilabildigi, dikkat edilmesi gereken parametre tanimlamalari, iyilestirmeleri ve
boyut indirgeme ele alinmugtir. Ayrica bu tezde 6n egitimli CNN modelleri ele alinmis
olup veri setlerine gore uyarlanan ¢alismalar ile anlatilmistir. Yapilan ¢alismalar bir
gorlintiinlin tim belirgin bolgelerini algilamak, tanimlamak ve siniflandirmak ve yine

metin siniflandirilmasi igin de CNN modelinin basarili sonuglar1 verdigini géstermistir.

2.1 Veri Kaynaklari

Bu alandaki modelleme yaklagimlarinin biiyiik ¢cogunlugu, modelin elde edilen goriintii
verilerinden 6grendigi yontemleri igermektedir. Bu nedenle, mevcut veri kiimelerini
vurgulamak ve istatistiklerini dikkatlice incelemek Onemlidir. Saglik alaninda bir¢ok
gorsel ve metin veri kiimesi vardir. Kaggle, NIH {izerinde beyaz kan hiicreleri
mikroskobik goriintiileri, tiiberkiiloz, zatiirre ve Covid-19 teshisi i¢in gogiis rontgenleri,
kalp krizi ngoriisii icin metin veri kiimelerini kullanilmistir (Mooney 2018). Ornegin
beyaz kan hiicreleri goriintiileri monosit, 16kosit, lenfosit, eozinofil gibi alt hiicre
gruplarin1 icermekte iken Covid-19 X 1sinlar1 goriintiileri kisinin akciger detaylarini

igcermektedir (Sivaramakrishnan vd. 2018). Yine tiiberkiiloz ve zatiirre igin akciger
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goriintiileri teshis i¢in belirleyici veriyi igermektedir (Li vd. 2020). Kalp krizi teshisinde
hastanin yas, boy, kilo gibi bilgileri ile hastadan elde edilen bulgularin bir arada oldugu
metin veri seti kalp krizi riskini belirlemede kullanilmaktadir. Insanlarin kemik
grafisinden elde edilen kafatasi, bilek, el boliimiinden kimlik, cinsiyet ve yas teshisi
yapilabilmekte ve adli vakalarda kimlik tespitinde kullanilabilmektedir. Diyabet
hastalariin bulgular1 ve tanim bilgilerini iceren metin veri setlerinden diyabet tipi,
seviyesi ve risk grubu belirlenebilmektedir. Yine tomografi goriintiilerinde akciger
kanseri tanis1 yapilabilmekte ve hatta 3 boyutlu goriintiilerden elde edilen kesitler CNN
ile smiflandirilarak teshise yardimeir bulgular yapay zeka yontemleri ile elde

edilebilmektedir (Sivari vd. 2022).

2.2 Modelleme Yaklasim

Bu alanda yapilan ve iizerinde tartisilan ¢alismalarda modelleme yaklagimlarinin ¢ogu,
ozellik ayiklama, nesne algilama ve nitelik siniflandirmast adimlarindan olusur. Bu
yaklagimin dezavantajlari, modelin hizli bir Sekilde karmasik hale gelmesidir. Bu
dezavantajlar 6n isleme islemleri, ara hesaplamalar, ara katmanlar olusturulmasi ve ¢ok
sayida hiper parametre olmasidir. Nesne, sahne veya Oznitelik algilayicilar1 da
genellikle kendi istatistikleri ve yanliliklari (bias) olan farkli veri kiimeleri iizerinde
egitilir ve nihai olarak ilgilenilen etki alanina aktarim sinirhidir (Lin vd. 2014 ). Son
zamanlarda, bliylik 6lgekli veri kiimelerinin kullanilabilirligi ve daha hizli hesaplama
nedeniyle derin evrisimli sinir aglarinin kullanimi ile goriintii tanimada hizli ilerleme
saglanmistir (Vedantam vd. 2015). Bu modeller, 1940'1 yillardan baslayarak gelistirilen
bir dizi teknige dayanmaktadir. “Sibernetik” adi altinda, (Rosenblatt, 1958)
ayarlanabilir sinaptik giiglii ndronlar ve Ogrenme kurallar1 igeren modelleri
gelistirilmistir. 1980'lerde “baglantilik” ve “paralel dagitilmis isleme” adi, (Rumelhart
vd. 1986) bununla kullanilan néronlarin egitim aglar1 ig¢in geriye yayilim kullanimini
yayginlagtirmistir. Zincir kuralinin 6zyinelemeli uygulamasi ve kayip fonksiyonunun
parametrelere gore gradyaninin belirlenmesine dayanan son derece etkili bir kredi tahsis
algoritmas1 gelistirilmistir. Ozellikle, gorsel olarak bu tekniklerin ilk basarili
uygulamalarindan biri olan benzeyen rakam tanima igin (LeCun vd. 2015), kafes

yapisinda noronlar ve uzayda yerel bir baglant1 diizenlenmistir. Bu modern evrisimli
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sinir aginin ilk agiklamasiydi, ancak biiylik captaki basarist onemli dl¢iide daha fazla
hesaplama ve egitim verisi ile derin 6grenme gorsel tanima problemlerini ¢ézmesi ile
(ImageNet) yillar sonra miimkiin olmustur. Evrisimli aglar, bir girdi alanindan bir ¢ikt1
alanina bir islevi tamimlar ve bu islevin parametreleri tim néronlarin baglantilarinin
giiclii yonleri genis bir etiketli goriintli koleksiyonu kullanilarak egitilir. Bu yaklasimda
model “uctan uca”, yani girdilerden ¢iktilara kadar optimize edilir ve tiim hesaplama
siireci ayni son hedefi paylasir. Bu yaklasim yaygin olarak kabul edilmektedir ki bu da
modellerin pratikte ¢ok i1yi ¢aligmasini saglar. Bu modellerin avantaji, tek bir veri seti
tizerinde egitildikten sonra sabit bir Sekilde kullanilabilmesidir. Derin 6grenme
modelleri ayn1 zamanda goriintiiler i¢in 6zellik ¢ikaricidir, ancak daha da 6nemlisi farkli
bir veri kiimesindeki parametreleri iyilestirerek nihai performansta énemli gelismeler

saglar. Bu noktadan hareketle ¢alismalarda evrisimli sinir aglar1 kullanildi.

Goriintiiler igin bir gekirdek isleme kismi olan yapay sinir aglari, onlar1 daha biiyiik
sinirsel ag mimarilerinin bir pargast yaparak goriintilleri sif kategorileriyle

iliskilendirmektedir.

Gorsel tanimada ilerlemenin yani sira, metin islemede de benzer basarilara tanik
olunmustur (Mikolov vd. 2013). Kelimelerin dagilimlari vektér uzayinda benzer
baglamlarin yakinlarda bulunur. Ornegin, “tiiberkiiloz” ve “zatiirre” kelimeleri benzer
anlamlara sahip olup vektoér uzayinda yakin konumdadir. Evrisimli aglara benzer
sekilde, bu kelime diiglimlerini yeniden tasarlayabiliriz, diger uygulamalarda ve daha
sonra yeni gorevlerde ince ayarlar yaparak modeli ¢dzlime uyarlayabiliriz. Yapay sinir
ag1 mimarilerini formiile eden yapay sinir dili modelleri, (Pascanu vd. 2013) calisma
kelime dizileri iizerinde olasilik dagilimlar1 ¢ozlimlerine nispeten avantaj saglamistir.
Daha yakin zamanda, tekrarlayan yapay sinir aglarinin (Gregor vd. 2015) dil modelleme
gorevinde oOzellikle etkili oldugu kanitlanmistir (Mao vd. 2014). Daha biiyiik

mimarilerde climle ve ciimle dagilimi {izerinden dil modelleri ve teknikleri kullanilir.

Ozetle, bu tezde uctan uca &grenme degerler dizisi ve evrisimli sinir aglar
benimsenmis, 6n egitimli derin 6grenme modelleri kullanilmis, hiper parametrelerin

iyilestirilmesi ve kendiliginden belirlenmesi Saglanmistir. EK olarak goriintii destekli
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modellerle simiflandirma g¢alismasi ele alinmistir. Sonug olarak, gelistirilen modeller
evrisimli sinir aglarinin avantajlarini ve 6n egitimli modellerin agirliklarini kullanarak
parametrelerin iyilestirilmesi ve oto kodlayici (AE) destegi ile beyaz kan hiicreleri
mikroskobik goriintiileri, Covid-19 gogiis rontgenleri ve kalp krizi metin veri seti

tizerinde calistirilarak yiliksek dogrulukta siniflandirma sonuglari elde edilmistir.

2.3 Katkilar ve Anahat

Bu tez calismasinin amaci bilisim diinyasindaki en son ve cigir agcan yapay zeka
konusunun daha ileri ve 6zel bir alan1i olan derin 6grenme ile resim igeriklerini analiz
edip zeki ¢ikarimlar yapan bir sistemi olusturmaktir. Béylece tibbin farkli alanlarinda
uygulanarak daha onceden farkinda olunmamis bilgiler ortaya ¢ikarmak ve sonucu
dogrudan hesaplanamayan ya da hesaplanmasi uzun siiren problemlerin ¢éziimlerinin
otomatik ve dogru olarak yapilmasi amaglanmistir. Bu tez ¢caligmasinda derin 6grenme
modelini saglik alanindaki goriintii veri setlerine uygulayarak yeni ¢ikarimlar yapabilen
zeki bir sistem ve model gelistirilmistir. Buradan elde edilen sonu¢ ve bulgular

degerlendirilmistir.

Gelistirilen derin 6grenme modeli saglik veri setlerinde; beyaz kan hiicreleri, gogiis
rontgenleri ve kalp krizi veri setlerinde denendi. Saglik alaninda elde edilen goriintiiler
tizerinden (Sekil 2.1) siiflandirma ve tahminler yaparak hastalik teshislerine katkida
bulunacak bir zeki sistem derin 6grenme modeli olusturmaktir. Sonug olarak model,
goriintiileri ele alip beyaz kan hiicrelerini smiflandirmakta ve sayilarini elde
edilmektedir. Bunun yaninda gogiis rontgenleri analiz edilerek COVID-19 ve
tiiberkiiloz teshisi yapilmaktadir. Yine kalp krizi veri setinden kalp krizi riski tagima
durumu teshis edilmektedir. Bunu gerceklestirirken hiper parametre iyilestirmesi,

ogrenme transferi oto kodlayict ve siiflandiricilar ele alinmistir.
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Sekil 2.1 Siniflandirma 6rneklemi

2.4 Denetimli Ogrenme

Bir ¢ok pratik problem, bir bilgisayarin bir f : X —Y , eslemesi yapmasini gerektirecek
Sekilde formiile edilebilir. Burada X bir girdi alan1 ve Y bir ¢ikt1 alamidir. Ornegin,
gorsel tanimada X goriintiilerin alan1 olmali ve Y, goriintiiniin belli bir alanindaki

desenin notrofil olma olasiligini gésteren aralik [0, 1] olabilir.

Ne yazik ki, cogu durumda “f” islevini manuel olarak belirlemek zordur ve goriintiideki
bir nétrofili tespit eden programin nasil yazabilecegi agik ve net degildir. Iste burada
denetimli 6grenme degerler dizisi, egitimden yararlanan alternatif bir yaklagim sunar.
Ayrica istenen haritalamanin 6rneklerini (x, y) € X X Y elde etmek genellikle nispeten
kolaydir. Calisilan Orneklemde, her birinin uzmanlar tarafindan etiketlenmesinden
faydalanarak bir beyaz kan hiicresinin hangi guruba dahil oldugu tespit edilmeye

calisilmaktadir. Oncelikle verilerden iiretilen bir dagitimdan, bagimsiz ve 6zdes olarak
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dagitilmig bir 6rnek D = {(x1,Y1),...(Xn,Yn)} egitim veri kiimesi elde edilir. Boylece D
deki (x;,y;) biitiin i’ ler i¢in f: X —Y haritalamasinin sisteme Ogretilerek modelin
olusturulmasi amaglanmistir. Sonugta modelin ¢iktis1 olacak Y’ ler aranarak bir dizi
aday fonksiyon tizerinden, egitim Ornekleriyle en tutarli olani bulunmaya
calisilmaktadir. Daha kesin olarak, modeli olustururken elde edilen F kiimesi ve gercek
bir etiketler olan y; i¢in fonksiyonlar ele alinarak, sayisal ya da nicel degere sahip olan
ve tahmin edilen ile gergek §; = f(X;) etiketliler arasindaki uyusmazlik kayip fonksiyonu
L (§, y) ile bulunmaktadir (Goodfellow vd. 2016). Ogrenmedeki hedef ideal olarak

tatmin edici f*e J leri bulmaktir:

f *= argminger Exy)~p L(f (%), ) (2.1)
(Goodfellow vd. 2016)

Baska bir deyisle, D dagitimindaki veri tiretiminde beklenen kaybi en aza indiren f*
fonksiyonu aranmaktadir. Pratik uygulamalarda, bu islevi f* belirledigimizde, orjinal
egitim verilerini atabilir ve yalnizca X'in Y &gelerini eslemek icin kullandigimiz
ogrenilen islevi saklanabilir. Ne yazik ki, yukaridaki iyilestirme problemini ¢6zmek
zordur ¢iinkii D'nin tiim olas1 6gelerine erisim yoktur ve bu nedenle D, L veya f formu
hakkinda ger¢ek¢i olmayan giiclii varsayimlar yapmadan beklenti degerlendirilemez ya
da analitik olarak basitlestirilemez (Karpathy vd. 2014). Ancak, beklenen kaybi yaklagik

olarak ornekleyerek mevcut egitim verileri iizerindeki kaybin ortalamasi alinir:

f *~ argmingep ~ SL(FC), ¥:) (2.2)
(Karpathy vd. 2014)

Baska bir deyisle, kayip sadece mevcut egitim Ornekleri iizerinden optimize edilir,
ancak bunun denklem 2.1'deki gercek hedef i¢in 1iyi bir vekil hedefi olmasi

umulmaktadir.

Ne yazik ki, denklem 2.1 yerine denklem 2.2'nin optimize edilmesi zorluklar

dogurmaktadir. Ornegin, egitim verilerindeki her bir X; y; ile esleyen ancak baska bir
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yerde sifir dondiiren bir f iglevi diigiiniiliirse bu denklem 2.2'ye bir ¢oziim olacaktir
(herhangi bir makul kayip fonksiyonu L i¢in y = § oldugunda minimum bir degere
ulagir), ancak egitim setinde olmayan D'deki diger tiim noktalar i¢in ¢ok yiiksek kayip
beklenir. Baska bir deyisle, bu islevin tiim (X, y) ~D i¢in genelleme yapmasi beklenmez.
Diger bir endige, denklem 2.2 altinda ayn1 kaybi saglayan birgok farkli fonksiyonun
olabilecegidir, ancak egitim verilerinin disindaki genellemeleri degisebilir. Eger sahip
oldugumuz tek sey egitim verisi ise, 0 zaman denklem 2.2'de ayn1 kayb1 saglayan f € F
setinin tamami arasindan se¢im yapmak gerekir (Socher vd. 2014). Bu endiselerin ikisi

de hedefe diizenli bir terim R eklenerek hafifletilebilir:

f *= argminger ~ SL(f(x), ¥:) + R(f) (2.3)
(Socher vd. 2014)

R, egitim verilerine uymalarina bakilmaksizin, bazi islevlerin digerlerine gore tercihini
kodlayan nicel degerli bir islevdir. Bu ekleme kismen Occam’in ustura prensibini
izleyerek gerekcelendirilebilir ve su Sekilde ifade edilebilir: “Bir olusum i¢in iki
aciklama oldugunu varsayalim. Bu durumda daha basit olan genellikle daha iyidir.”
Baska bir deyisle, diizenlenme bir fonksiyonun karmasikliginin bir 0lgiisiidiir.
Diizenleme terimiyle birlikte, denklem 2.3'teki amag, egitim verilerine de uygun basit
¢Oziimleri tesvik eder ve bunun amaci denklem 2.2 ile denklem 2.1'deki hedef

arasindaki tutarsizligi bir dlgtide telafi edilmektedir.

Dogrusal yakinsama: Her biri bir nicel degerle (Y = R) agiklamali 100 (n = 100) 2
boyutlu nokta (X = R?) veri kiimesinin verildigi basit bir 6rnek i¢in hipotez sinifi F, X'
ten Y' ye dogrusal fonksiyonlar kiimesidir (yani F = {w'x+b | w € R%b € R }). Bu

durumda hipotez alanimiz 3 parametre (W1, Wo, b) ile kaplidir, burada w = [w1, W] dir.

Bir regresyon ayarinda yaygin olarak kullanilan bir kayip fonksiyonu, hedef arasindaki
(kare) farkliliktir ve 6ngoriilen deger, L (¥, y) = (¥ - y) 2 dir. Son olarak, yaygin olarak
kullanilan bir diizenleme olarak, wi, W, parametrelerini ¢ok biiyiik olmaktan ve bir giris

0zelliginin tahminler iizerinde orantisiz bir etkiye sahip olmasindan dolay1 R (w, b) =
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Mwlz +W22) Wi, W, kullanabilir ve ayrica diizenlemenin giiclinii belirten bir parametre
ile bu pargalari bir araya getirmek, problemi ¢ozmek i¢in denklem 2.4 deki gibi formiile
edilebilir (Goodfellow vd. 2016);

f x= arg miny,, | S, wTx; + by)?| +[A0wE +w) (24)

Ozellikle, yanlilik terimlerinin normallestirmeden ¢ikarilmas1 yaygindir (Karpathy vd.
2015). Bunlar girdilerle carpimsal olarak etkilesime girmez; sadece modelin kendi

kendini kurmasina izin verir.

Sinir ag1 gerilemesi kisa bir 6n izleme olarak, yukaridaki 6rnegi sinirsel ag F hipotez
alanim daha karmasik hale getirmek icin yeterlidir. Ornegin, f (x) = w'x+b formunun
dogrusal fonksiyonlarini arastirirken burada W, , w, , by , by tiim parametrelerdir:
W1, H—2 boyutunda bir matristir, by , f (x) = wotanh(w'x+b;)+b,, H boyutunda bir
vektordiir, w, , H ve b, biiyiikliigiindeki bir vektor bir niceldir. Burada H, segmekte
ozgiir oldugumuz bir tamsayidir (Ornegin 100). Genellikle gizli katmandaki ndron
sayis1 olarak yorumlanir ve hiperbolik tanjant ‘tanh’ eleman olarak uygulanir (degerleri
[—1, 1] araligina ekler ve sinir aglar1 baglamindadir yaygin olarak dogrusallik olarak

adlandirilir).

. 1 2
f A= argys pimingg ps |~ S, (wotanh(WTx; + by) + by y)2| + |2 (| W] +

IWal[})] (25)

Boylece amag sinir agi smiflandirmasi, nicel degerli bazi miktarlart tahmin etmek
yerine her bir girdi i¢in ortak bir pratik model ile bir kisinin girdiyi atamak istedigi, ayr1

kategorilere siniflandiran yapinin olusturulmasidir.

Ornegin, ii¢ olas1 sinif kullanarak f(x) = W, tanh (WTl X +b;) + b, burada W, artik bir
Ke H matrisidir (bu 6rnekte K = 3), bu nedenle f'nin ¢ikis1 bir 3 boyutlu vektordiir. Bu

vektordeki sayilar1 genellikle log olarak yorumlanir ve dolayisiyla bu vektorii softmax
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fonksiyonundan gegirerek ii¢ sinifin olasiliklarin1 da hesaplayabilir. Bdylece bir z
vektorli alinir ve ayni boyuttaki p’ ye sahip bir vektor ¢ikarir. Hesaplama formiilii su

sekildedir;

pi = €%/ Li- e (2.6)

z vektoriiniin rastgele gercek degerli miktarlar igerebilecek iken, p vektori
normallestirilecek sekilde tlim elemanlar1 O ile 1 arasindadir ve 1'e (6rnegin [0.2, 0.5,
0.3]) sahiptir. Burada p vektorii aslinda agdan tahminimiz ve dogru etiket ¥y, 3 boyutlu
bir vektdrii olup gergek smifin dizinindeki 1 haricinde 0 dir. Ornegin, dogru smmf

tictinciisii y = [0, 0, 1] gibi.

parametereler

Duzenleme kavbi

w R
verl Kayip
+ —_—
A
X f v
Veri kavbi
v L

Sekil 2.2 Tipik denetimli bir 6grenme probleminde veri akisinin sema sinir agi
(Goodfellow vd. 2016)

Siniflandirma ayarinda en sik kullanilan kayip fonksiyonu i¢in x ve y etiket ciftlerinin

(%, y) veri kiimesi olmak tizere ii¢ fonksiyon uygulanabilir.

1. x orneklerini tahmin edilen bazi etiketlerle esleyen f islevi ¥ (genellikle bu tezdeki
bir sinir ag1) da w bazi parametrelerinin kullanilmasi (bazen de 0 belirtilir).
2. Ongdrme arasindaki uyumsuzlugu degerlendiren L (9, y) islevi ve gergek etiket.

3. Eslestirmenin karmasikligini degerlendiren R fonksiyonu.
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Veri kaybi ve diizenleme kaybi eklenir ve tiim grafik tek bir nicel deger dlglimii {iretir
parametrelerin verilerimize ne kadar uygun oldugu tespit edilir. Amag¢ denklem 2.6’daki

bi¢gimde ¢apraz entropi kayb1 i¢in son kayb1 en aza indiren w parametrelerini bulmaktir.
L. y) = Xk=1YxlogPx = logPy= 2.7)

Burada ilk esitlik iki dagilim arasindaki ¢apraz entropinin tanimidir H(p, q) = -«
p(x)log q(x) ve ikinci esitlik ifadeyi basitlestirir ¢ilinkii siniflandirma ayarlarinin
genellikle tiim olasilik kiimesinin tek bir dogru iizerinde oldugu varsayilir. Tamsay1
endeksi y = 1 olarak belirlendigi eleman, agin ¢iktisini ti¢ farkli simifin olasiliklarini
icerdigini ve ayni zamanda etkili bir sekilde en aza indirgendigini goriiriiz. Dogru
siifin negatif log olasiligi, tutarl x girisinde kosullandirilmis y siifinin olasiligini en

tist diizeye ¢gikarmaktir (Goodfellow vd. 2016).
Denetimli 6grenmede n veri noktasi veri kiimesi verilir {(x1,Y1),...(Xn,Yn)}
(Xi,yi) € X x Y denkleminin kullanildigi yerde sorunu belirlemek i¢in ii¢ deger belirlenir:

1. Her bir f € | 'nin X ile Y' yi eslestirdigi | islevlerinin arama alanu.
2. Gergek L(y,y) bir etiket y ve dngoriilen bir etiket § = f (x).

3. Bir haritanin karmagikligini 6lgen nicel degerli diizenlenme kaybi R (f).

En yaygin olarak, F fonksiyonlarinin uzayini 6grenmek, yukaridaki 6rnekte goriildiigii
gibi bazi parametrelerle sinir bir ag olacaktir, L kaybi, yakinsama veya otropropide
oklid kayb1 olacaktir. Siniflandirma kayb1 ve R diizensizlesmesi en yaygin olarak L,

normudur (yani toplami tiim agirliklarin karelert).

Bu secimler yapildiktan sonra, denetimli bir 6grenme gorevi i¢in bir model 6grenme

sorunu form 0*= argming g(0) genel formunun iyilestirme problemine indirgenir, burada
0 bir parametredir vektor ise: g(6) = %Z?ﬂ L(fe(x;),y:) + R(fp). Burada

parametrelerden 0 genellikle tamamen fonksiyon haritalamasi f ve L, R ye aittir.
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2.4.1 Derin 6grenme

Yapay zeka caligmalar1 1960 yillarina dayanmakta olup, bu yillarda kredi degerlendirme
sisteminde kullanilirken, 1970’lere kadar egriye diisme (gradyan descent) ve geriye
yayllim (backpropagation) yontemleri egitim ic¢in kullanilarak daha gii¢lii modeller
gelistirilmistir. 1981 senesine gelindiginde ¢ok katmanli mimari olan derin 6grenme
denense de pratikte basarili olamamistir. 1990’dan 2000 senesine kadar olan siirecte ise
derin 6grenme pratige dokiilmeye baslandi. Ancak 2009 senesine gelindiginde denetimli
derin 6grenme modeli bircok desen ¢dzme yarigmasimi kazanarak biiylik yanki
uyandirdi (Schmidhuber 2015). Bu basarilardan itibaren de siirekli geliserek yeni
problemlerin ¢oziimiinde de biiyiik basarilar elde ederek gelecege yon veren bir caligsma
alan1 olmustur. Bir diger yonii ise bu teknolojinin artik tlim cihazlarda kullaniliyor
olmasidir. Makina 6grenme teknolojisi, modern toplumun birgok yoniinii gii¢lendirir:
web aramalarindan sosyal aglara icerik filtrelemeye, e-ticaret web sitelerindeki onerilere
kadar ve kameralar ve akilli telefonlar gibi tiiketici tiriinlerinde giderek daha fazla yer

almaktadir (Lecun 1990).
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Sekil 2.3 Derin 6grenme modelinin makina 6greniminden farki (QuantDare 2019)

Bu da gostermektedir ki gelecegin teknolojisini insanliga her alanda katki saglama
potansiyeli ¢cok yiiksek olan yapay zeka ve derin 6grenme alanlart olusturacaktir. Peki,
makina nasil 6grenir? Temsili 6grenme, bir makinanin ham verilerle beslenmesini ve
tespit veya smiflandirma icin gereken gosterimleri otomatik olarak kesfetmesini
saglayan bir yontem kiimesidir (Lecun 1998). Derin 06grenme, birden c¢ok katmani
iceren ve goriintiilerin siniflandirilmasinda basarili olan, denetimli bir derin 6grenme
teknolojisi tiiriidiir (LeCun vd. 2015). Sekil 2.3 de gosterildigi gibi derin 6grenmenin en
onemli avantaji da uzmanlk gerektiren ve makina 6greniminde ayrica yapilmasi
gereken Ozellik ¢ikariminin model tarafindan yapilmasidir. Gorlintiiler gibi veri
kiimelerini birden c¢ok diizeyde sunma yetenekleri, derin 6grenmenin Onemli bir
avantajidir. Ornegin, derin 6grenme yiiksek seviyelerdeki tiim nesneleri, orta seviyedeki
nesnelerin parcalarint ve daha diisiik seviyelerde kenarlara sahip pikselleri tespit

edebilir. Coklu katmanlar, veri 6zelliklerini ¢ikarma islemlerini kolaylastirir ve dogru

24



sonuglar tiretme yeteneklerini artirir. Derin 6grenme modelinde makina 6greniminin
temel aldig1 dogal metin, resim, ses ve video gibi veriler lizerinde ¢alistirilarak basarili

sonugclar elde edilmektedir.

2.4.2 Tyilestirme

Denetimli 6grenme icin bir model, 6grenme gorevini indirgeyebilir. 8*= arg ming g(0)
formunun iyilestirme probleminde 6 bir parametre, vektor ve g genellikle tiim

orneklerin ortalama kaybini ve bir diizenlenme cezasi birlestirilir.

Tiirevsiz iyilestirme: 1lk olarak, g (0) herhangi bir 0 igin iyilestirme probleminin
¢oziimiinde etkin Sekilde stokastik tepe tirmanma yontemlerini “tahmin etme ve kontrol
etme” kullanmaktir. Ornegin, bazilarindan rastgele cok sayida 0 dagitilir, her biri
kontrol edilir ve g'yi en aza indiren biri segilir. Daha ayrintili bir yaklasim tekrar tekrar
kiigiik sapmalar yaparak bazi adaylar1 gelistirmeye calisir. Ne yazik ki, egitmek
istedigimiz tipik sinir aglarinda milyonlarca ya da milyar parametre vektorii olabilir, bu

yaklagimlarin birgogu hesaplama acisindan zorlayicidir.

Birinci dereceden yontemler: Ek olarak g ile ilgili varsayimlar i¢in iyilestirmenin
verimliligini artirabiliriz. Ozellikle, yalnizca farkli islevler kullanmakla kisitlarsak, Vog
gradyant geri yayilimli besleme ile hesaplanabilir. Gradyan, gmin Taylor
genislemesinde ilk sira yaklagimini, dolayisiyla “birinci swra yontemleri” adini
vermemizi saglar. Gradyan1 arama yonii olarak kullanabiliriz; 6zellikle, 6 'ya (daha
diisiik g'ye ulasma anlaminda), az miktarda negatif indirgeme yonii ekleyerek onu
gelistirebiliriz (¢iinkii g'yi en aza indirmek istiyoruz, ancak indirgeme g'nin artig yoniinii

verir).

Negatif gradyan yoniinde kii¢iik bir adim atarak parametreleri giincellenir, pratik bir
degerlendirme olarak, kullandigimiz veri kiimeleri ¢ok biiyiik olabilir, bu nedenle

indirmeyi yalnizca kiigiik bir 6rnek grup kullanarak tahmin edilir.

25



Bu, ¢ogu pratik uygulamada iyi ¢alisan bir strateji ile daha az kesin giincelleme yerine
bir¢ok yaklasik giincelleme yapilmasini saglar. Sonugta elde edilen algoritma, Stokastik
Inis (SGD) Algoritma 1'de 6zetlenmistir.

Algoritma 1 Stokastik Gradyan inisi.

Bir baslangi¢ noktas1 6 € domg
Artis € € R+
Tekrar et

1. Egitim verilerinden {(x1,Y1),...,(Xm,Ym)} m Orneklerinden olusan gruplar

2. Geri yayilm ile indirgeme tahmin 75 g(6) ~ Vo [ ™ L(fo(x),¥,) + R(f,)]
3. Giincelleme yoniinii hesapla: A 0: =— €V g (0)
4. Parametre giincellestirmesi gerceklestirin: 6 :==6 +A 6

Yakinsayana kadar.

SGD' deki kritik bir parametre € adim biuyilikligidir (6grenme hizi olarak da
adlandirilir). Cok yiiksekse iyilestirme yakinsama yapamaz, hatta farklilasmayabilir.
Cok diisiik ayarlanirsa 6grenme ¢ok uzun siirer. y= x? (gradyan dy degerine sahip)
islevini en aza indirmeyi diigiirecek bir 6rnek igin Z—z = 2x ile azalma, inis x=1'den
baglar. Ardindan € >1, inisin sonsuza sapmasina neden olur, € = 1, 1yilestirmenin X = 1
ve X = —1 ve € <I arasinda siiresiz olarak salinmasina neden olur. x = 0' da minimuma
yakinsamay1 saglayacaktir. Ozellikle, &rnekteki en iyi 6grenme orani, iraksama
siirinda, x = 0.9999' dur. Uygulamada iyi bir sezgisel tarama, optimizasyonun
ayrilmasini saglayan (6rnegin 0.1) en diisiik € ayarint bulmak ve ikili 6grenme oranini
bir giivenlik marj1 olarak bu miktardan (6rn. 0.05) biraz daha kiigiik olacak sekilde
ayarlamak i¢in elle ikili arama yapmaktir. Egitim sirasinda bu 6grenme oranini
yumusatmak iyi bir fikirdir ve iyi bir kuraldir, iyilestirmenin sonunda bunu yaklasik 100
faktor azaltmaktir. Bu, sabit araliklarla bir sabitle (6rnegin iki kez 0.1) ¢arpilarak veya
bir yumusatma ¢izelgesi kullanilarak yapilabilir. Genel olarak, farkli ayarlar farkli
sorunlar i¢in daha iyi veya daha kétii ¢alisir, bu nedenle bu bdliimde daha sonra ele

alinacak capraz dogrulama kullanarak soruna 6zgii ayarlar1 belirlemek yaygindir.
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Geligmis birinci dereceden iyilestirme teknikleri: Uygulamada genellikle gilincelleme
yoniiniin hesaplamasini degistirerek daha hizli yakinsama elde edilebilir (Algoritma
1'de Adim 3). Ornegin, bu tekniklerden biri indirgemenin kiigiik ama tutarli yonleri
boyunca ilerlemeyi tesvik etmek icin tasarlanmis Momentum giincellemesidir.
Indirgeme i¢in g = Vg (0) kisa gdsterimi i¢in giincelleme A ilk dnce bir ara degisken
v: = av + @ giincellenerek hesaplanir ve ardindan gilincellemeyi 4 8- = —e v olarak
hesaplar. v degiskeni bir 6nceki gradyan yonlerinin katlanarak azalan toplamidir. Bu
giincellemenin, fizik ile yakin bir iligkisi vardir; burada gradyan, pozisyonu 6 olan bir

pargacik tizerinde F kuvveti olarak yorumlanir ve dogrudan pozisyonu yerine hizini
o dp . -
arttirtr. Bu Newton’un ikinci yasast F = d—i’ ile tutarhidir, burada momentum p = mv' dir

ve m kiitlesinin sabit oldugu varsayilir. Momentum, giincellemeyi, indirgemenin ilk
anmin calisan bir tahmini ile ayarlamir. Ikinci yontemi kullanarak giincellemeyi
uyarlayan bir dizi yéntem de gelistirilmistir. Ornegin, Adagrad giincellemesi toplamda
(r:=r +g © g) ara degiskenini kullanir. Kare indirgemeler ikinci ara giincellemeyi

degistirir asagidaki gibi formiile edilir (Duchi vd. 2011);

Burada § kiigiik bir sayidir (6rn. le ~ %), sifira boliinmeyi 6nler. RMSProp giincellemesi
(Tieleman ve Hinton 2012) bunun yerine ikinci momentin bir calisma ortalamasi
kullanilir: r :== pr + (1 — p)g©g Burada p genellikle 0,99'a ayarlanmistir. Son olarak,
Adam giincellemesi (Kingma ve Ba 2014) hem birinci hem de ikinci tahminleri anlar ve
RMSProp ile Momentum'un bir bilesimi olarak goriilebilir. Bu yontemlerin parametre
giincellemelerinde esitleme etkisi vardir. Biiyiik indirgemeleri goren parametreler daha
kiictik stirer ¢ok diisiik indirgemeleri géren adimlar ve parametreler daha biiylik adimlar

alacaktir.

Sorun formiilasyonun ve iyilestirmenin, diizenlenme giicii A, stokastik gradyan inis €
icin adim boyutu, bir sinir agindaki H gizli birimlerin sayist gibi ayarlarinin
belirlenmemis birakilmasidir. Bunun yerine stokastik iyilestirme tekniklerine

basvurulur; yani, birka¢ olasilik denenir her durumda modeli optimize edip ve son
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olarak egitim sirasinda kullanilmayan sakli, onaylanmis bir dizi 6rnek hakkindaki
tahminler degerlendirilir (Capraz dogrulama). Bu, genelleme hatasini tahmin etmenin
bir yoludur. Cok fazla 6rnegin bulunmadigr durumlarda, veri kiimesini bazi katlara
bolmek, dogrulama i¢in bir kat kullanmak, egitim i¢in geri kalan1 kullanmak, dogrulama
katinin tiim olas1 segenekleri arasinda ge¢is yapmak ve ortalama dogrulama
performansini bildirmek de miimkiindiir. Bu isleme c¢apraz-dogrulama veya k-kath

capraz-dogrulama denir (Albawi vd. 2017).
2.4.3 Geri yayilim

Kayip fonksiyonu, hedefin ger¢cek ve tahmin edilen degeri arasindaki mesafeyi olger.
Olgiilen deger iizerinden modelin istenilen degere ne kadar yaklastig1 sonucuna ulasilir.
Kayip fonksiyonunun gradyani degerlendirildiginde, onu en aza indirmek i¢in stokastik
gradyan inisi kullanilabilir ve diisiik diizenleme maliyetine ulasan f € F eslesmeleri ve

X ile Y' yi egitim verileriyle eslestirdigi goriiliir.

Geriye besleme ele alinirsa, girdilerine gore nicel degerli fonksiyonlarin gradyanlar
verimli bir Sekilde hesaplandig: bir siire¢ olarak nitelenebilir. Geri gogalma algoritmast,
zincir kuralmin hesaptan tekrarlanan bir uygulamasidir. Inisleri hesaplamakla
ilgilendigimiz fonksiyonun, drneklerin (X, yi) ve 0 parametrelerinin girdi setini alan g
oldugu hatirlanmalidir. Parametre gilincellemesini gerceklestirmek icin parametrelerle
ilgili olarak Vgg gradyanina odaklanilir, ancak eger istenirse, x; girisleri igin

indirgemeleri ayni islemle de hesaplanabilir.

Omegin y = (5x + 4)? ifadesine sahip oldugumuzu varsayarak ve Z—z islemine
odaklanirsak; bir sinir ag1 uygulamasinda x, sunlari igeren bir vektor olacaktir: hem giris
verileri hem de ag parametreleri ve y ile birlikte toplam kayiptir. Anlasilir olmasi igin
ara degiskenlerin tanitilmasiyla, y ¢ikisinin a = 5x, b = a + 4 ve y = 2b ara

fonksiyonlarindan olusan bir dizi aracilifiyla x girisinin bir fonksiyonu oldugudur.

Ayrica, renk gegisinin girdilerine gore her bir donilisiimiin yazilmasi kolaydir: Z—; =2,
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ab 0 . . . . . 0
Pl 1 ve % = 2b . Bu (yerel) tiirevleri anladiktan sonra, istenen (global) tiirevi %

dy _ 0y dbia .-
%= 959a9x elde edilir.

zincir kuralini tekrar tekrar uygulayarak
Yukaridaki 6rnege bakip genelleme yaparak, girdiye gore c¢iktinin nihai tiirevini elde
etmek i¢in tiim ara fonksiyonlarin bireysel yerel tiirevleri birlikte ¢ogaltilir. Daha genel

bir gosterim kullanarak, bir girdimiz oldugunu varsayalim x; = f; (X; — 1) bir dizi

fonksiyon araciligiyla doniistiirdiigiimiiz xo vektorii, burada i = 1,. . . , k ve son xi bir
o . 9 , . oxi .
niceldir. Indirgemenin oldugunu varsayarak, Jacobi matrisi hesaplanir axf—L1 tim ara

doniistimlerin x; ‘nin ¢ikis boyutu, x; — 1'in her giris boyutuna baghdir. Zincir kurali ile

son gradyani ele alip, sadece tiim Jacobi matris {irlinii:

oxy _ k- _0x
axo lzlaxi_l

Formiilii ile hesaplanir.

Cogu sinir ag1 uygulamasinda Xg'mn biliylik oldugunu (6rn. Bir goriintiiniin tiim
pikselleri), xx kiigiik oldugunu (genellikle bir, nicel degerli bir kayip fonksiyonumuz
oldugu i¢in) anlamak oOnemlidir. Bu nedenle, tiim Jacobi matrislerinin yukaridaki
ciktilar1 bastan sona degerlendirmek, yani baska bir yol yerine asagidan baslayarak
hesaplamak onemli hale gelir. Bunu somut bir 6rnekle gormek en iyisidir; x'in 10
boyutu varsa, yukaridaki 6rnegimizde iirlin ti¢ boyut matrisinin ¢arpilmasini gerektirir:
[1X10] X [10X10] X [10X10]. Onden (sagdan) arkaya (sola) gitmek igin [10X10] X
[10X10] matris carpimi ve ardindan [1X10] X [10X10] gerekirken arkadan one dogru
yalnizca [1X10] X [10X10] iki kez gerektirir. Daha genel olarak, ¢ok sayida giris ve tek
bir ¢ikis varsa (¢ogu sinir ag1 uygulamasinda oldugu gibi) 6ne geri gitmek her zaman
daha hesaplama acisindan etkilidir (buna ters mod farklilasmasi denir). Tersine, tek bir
giris ve birgok ¢ikis olsaydi 6nden arkaya gitmek daha verimli olurdu (ileri mod
farklilagsmasi). Ne yazik ki, ters mod farklilasmasi, bellekte ileriye dogru gecis sirasinda
hesaplanan tiim ara degerleri korumamizi gerektirmektedir, ¢iinkii indirgemeleri daha
sonra geriye dogru cogaltildig: icin onlara ihtiya¢ duyulur. Bu, hesaplama verimliligi

icin 6dedigimiz bellek kapasitesinde bir maliyettir. Prensipte keyfi islevler i¢in Jacobi

matrislerinin % cok biiylik olabilecegi unutulmamalidir. Bununla birlikte, ¢ogu pratik
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uygulamada bu matrisler ¢ok 6zel bir yapiya sahiptir ve bunlari agik¢a bellekte
yaratilmas1 gerekmez. Ornegin, 4096 boyutlu bir vektdr alan ve tiim boyutlara tanh
uygulayan dogrusal olmayan tanh, diyagonal boyunca 4096x4096 boyutunda bir Jacobi
matrisine sahiptir. Bu matrisi bellekte agikca olusturmak ve tam bir matris ¢arpimi
gerceklestirmek verimsiz olacaktir; bunun yerine, Jacobi matrisinin sadece bu 6zel
islemin kimligi boyunca unsurlari oldugu i¢in, matris ¢carpimi sadece diyagonal boyunca

elemanlarla bir ¢carpma yaparak ¢ok verimli bir sekilde uygulanabilir.

[]

D D gradyanlar

“yerel gradyanlar

i

Sekil 2.4 Hesaplamal1 bir grafik boyunca geri yayilim 6rnegi

Ileri gegis sirasinda x ve y belirli (sayisal) degerleri alir ve z vektérii (veya nicel) bazi
sabit degerler kullanilarak hesaplanir. Fonksiyon (6rn. z = x O ). % ve Z—; Jacobi

matrisleri ve bu doniisiim hemen hesaplanabilmektedir, ¢linkii z'nin ileri gegiste hangi
fonksiyonu hesaplandigi bilinir. Bunlar X ve y'nin z degerine birinci dereceden etkisinin
ne oldugunu sdyler. Z degeri bir hesaplama grafigine gider ve grafigin sonunda toplam
kayip ‘g’ hesaplanir (Sekil 2.4). Geriye dogru gecis ters sirada ilerler ve grafigin tiim
girislerinin nihai ¢ikt1 {izerindeki etkisini bulmak ig¢in zincir kuralini tekrar tekrar
dg
3}

uygular. Ozellikle, bu hesaplama birimi Py Z' nin son grafik ¢iktisini nasil etkiledigini

sOyler. Zincir kurali, bunu geri ¢cogaltmak i¢in genel gradyan1 almamiz ve her girdi i¢in

Z—Zyerel gradyanlariyla carpilmas: gerektigini belirtir. Ornegin, x icin kiiresel (global)

gradyan, vektor olacak, daha sonra bu, tek bir matris-vektdr ¢arpimi olacaktir. Daha
ag 0z dg

sonra gradyan X xos girislere ulasilana kadar x ve y degerlerini {reten
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fonksiyonlar araciligiyla tekrar tekrar zincirlenir. Sinir ag1 uygulamalarinda,
ilgilendigimiz girdiler parametrelerdir ve gradyanlar, kaybi1 azaltmak igin hangi yone
cekilmeleri gerektigini sdyler. Ozetle, ¢iktinin girdiye gore egiminin degerlendirilmesi,
zincir kurali ile Jacobi matrislerinin bir ¢iktisina indirgenir. Sinir ag1 uygulamalarinda,
Once tiim ara degerleri (daha sonra dnbellege almak i¢in) ve maliyeti g hesaplamak i¢in
bir grup veri ve akim parametresini 0 ve “ileri” aldigimiz bir ileri gegis {(xi, Yi} i=1
gerceklestirilir. Daha sonra geri yayilma sirasinda, tim ara agamalarda (“geriye dogru
gecis”) geriye dogru ilerleriz ve her seferinde matrisin tam ¢iktida bir sonraki Jacobi
matrisi ile carpilarak yerel indirgemeler zincirlenir. Birgok durumda aslinda tam Jacobi
matrislerini olusturmak gerekmez ve indirgemeleri daha hesaplamali olarak verimli bir

Sekilde zincirlemek icin 6zel yapidan yararlanilabilir.

Bir Sinir Agimin hesaplama siirecini dogrusal bir operasyon listesi olarak diistinmek
yerine, girdilerden ¢iktilara kadar olan fonksiyonun, vektorlerin kenarlar ve diigiimler
boyunca aktigi farklilasmay1 temsil ettigi operasyonlarin yonlendirilmis bir grafigi
olarak diisiiniilebilir. Geri ¢ogaltma uygulamalarinin ¢ogu, kod tabanini, islemlerin ve
biiyiik bir olas1 iglem koleksiyonunu koruyan bir ag (graph) nesnesi etrafinda diizenler.

Hem ag hem de diigiim nesneleri iki islev uygular: ileri() ve geri().

Grafigin ileri() yontemi, topolojik sirayla tim diiglimler iizerinde yinelenir ve ileri() 'i
cagirir ve geri(), ters sirada yinelenir ve geri() olarak adlandirilir. Her Diigiim, ¢ikisini
ileri() cagrisi sirasinda bazi islevlerle hesaplar ve geri() islevinde, ¢ikis islevine gore
kayip islevinin gradyani verilir ve tiim girdilerinde “zincirleme” indirgeme dondiiriir.
“Zincirleme” ile gradyani ¢iktisinda almak ve kendi yerel gradyaniyla (bu doniisiimiin
Jacobi'1) ¢arpariz. Bu indirgeme daha sonra ayni islemi yinelemeli olarak gerceklestiren
alt diiglimlere gecer. Bir diiglimiin ¢iktis1 grafikte birden fazla yerde kullaniliyorsa, cok
degiskenli zincir kurali ile dogru davranig, tim dallar boyunca geri yayilim sirasinda

indirgemeleri eklemektir.

Ornek olarak, bir tanh katmani, ileri islevini y = tanhx olarak uygular; burada tanh,

eleman tabanli uygulanir. Geri ¢ogaltma sirasinda geriye dogru fonksiyon Z—f] ile birlikte
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temin edilen ag (graph) nesnesi tarafindan cagrilir; burada g, grafigin sonundaki

kayiptir. Geri fonksiyonun amaci, bu katmanin Jacobi matrisi ¢alisan iirline zincirlemek,

e d dy o -
bu durumda matris triiniinii hesaplamaktir % = %ﬁ. Bununla birlikte, bu katmanin

Jacobi matrisinin sadece diyagonal boyunca elemanlara sahip olmasi nedeniyle, bu
matris c¢arpimi Z—i = eye (Z—i)@g—i olarak etkili bir sekilde uygulanabilir. Burada
element olarak ¢arpma ve eye (Z—z) matrisin bir vektor olarak diyagonalidir (tanh igin
bu vektor olacaktir (1 —y O y) => ;—x tanh x = (1 - (tanh x)%)). Dogru (Graph) nesnesi g—i

daha sonra dondiiriilen bu katmandan alinir ve bunu x hesaplanan diigiime aktarilir,

ozyinelemeli islemi grafik girislerine (veriler ve parametreler) kadar devam edilir.
2.5 Geleneksel Sinir Aglar1 (Vanilla Neural Networks)

Onceki béliimlerde x girislerini tahmin edilen ¢ikislara déniistiiren ve modeli stokastik
gradyanli inis kullanarak herhangi bir degiskenlik kaybi fonksiyonuna (loss of
variablity) gore optimize eden keyfi olarak degisken fonksiyonlari f olarak
tanimlayabildigimiz ele alindi. Su ana kadar detaylandirilmamis f fonksiyonunun

ayrintilari incelenecektir.

X'in yapist hakkinda herhangi bir varsayimin yoklugunda, matris ¢arpimlarmni ve

element bazinda lineer olmayan dogrusalliklar: tekrarlayarak sinir aglar1 insa ediliyor.

Ornek olarak, 2 katmanli bir sinir ag1:

o wo

~@ synapse
axon from a neuron
woxo

el bady T (Z wiw; + b) a!; z R R ’O
w1 T SS79¢ 2 y
G a wix; + b i S S >
Z o output axon e e \ /7 o\ P ¢ €
activation = E = OHEPLt Ry oy
w2 tasictien input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 2.5 Tek bir noronun arkasindaki biyolojik ilham ve yapay sinir ag1 diyagrami
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Sekil 2.5° de X; girisleri w; sinapslari ile carparak etkilesir, hiicre govdesi toplami
biriktirilir ve sonra aktivasyon fonksiyonundan bir ¢ikis sinyali gonderilir. Aktivasyon
sigmoid dogrusal olmama durumunda (¢ikis araligi [0,1] ile), ¢ikis néronu ortalama
atesleme orani olarak yorumlanabilir. Bir katmandaki ndronlar, 6nceki katmandaki tiim
noronlarla baglantilidir, ancak birbirine bagli degildir. Bu diizenleme, tiim ndronlarin
aktivasyonlarin1  bir matris carpimi ile tek bir katmanda etkili bir sekilde

degerlendirmemizi saglar.

Ornek olarak, 2-katmanli bir sinir ag1 f(x) = Wac (W1x) olarak uygulanacaktir, burada
W3, W, matrislerdir ve element agisindan dogrusal degildir (6rnegin tanh). 3 katmanh
bir ag, f(x) = W30 (W20) (W1x)) bigimine sahip olacaktir. Dogrusal olmayan bir kimlik
islevi ise, tiim sinir aginin dogrusal bir isleve (temsili giigte) indirgendigi bilinmektedir.
Dogrusal olmayanlar igin ortak ayarlar tanh, sigmoid islevi 1 / (1 + ¢ *) ve lineer
dogrusal birim (ReLU) (0, x) degerinin maksimumudur. Sinir aginin son katmaninin
normal olarak dogrusal olmasina dikkat edilmelidir. Ayrica, 1 katmanli bir sinir aginin

basit bir dogrusal doniisiim oldugu unutulmamalidir.

Biyolojik ilham: Sinir aglart i¢in biyolojik ilham tarihsel olarak biyolojik bir néronun
kaba bir modelinden ortaya ¢ikmistir. Ozellikle, agirlik matrislerinin her bir sirast W bir
ndronu ve onun girisine olan sinaptik baglanti kuvvetlerini modellemektedir; pozitif
agirliklar eksantiftir, negatif agirliklar inhibe edicidir ve sifir agirligr hicbir bagimlhilig:
temsil etmez. Girislerin agirlikli toplami hiicre govdesine ulagir. Orjinal model, agirlikli
toplam1 [0,1] aralifina sikigtiran bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir ve
noronun atesleme hizi olarak yorumlanir. Bu yorumda, bir agirlhik matrisi W ve
miiteakip sigmoid dogrusal olmayan fonksiyonun matris ¢arpimi, paralel olarak, bir

katmanda diizenlenmis birka¢ ndronun atesleme oranlarini belirler.
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3. YONTEMLER

3.1 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli aglari, geleneksel sinir aglarina ¢ok benzemektedir: bunlar, 6grenilebilir
agirlik ve yanliliga (bias) sahip noronlardan olusur. Her ndron, bazi girdiler alir, bir i¢
carpimi yapar ve bunu istege bagli olarak dogrusal olmayan bir sekilde takip eder
(LeCun 1998). Tiim ag hala tek bir ayirt edilebilir skor islevi ifade eder: bir ugtaki ham
goriintli piksellerinden diger tarafta sinif puanlari hesaplanir. Son (tamamen bagli)
katman tizerinde bir kayip fonksiyonuna (6r. SVM / Softmax) baglanir. Siniflandirma

icin sinir aglarinda kullanilan yapilar CNN i¢inde hala gecerlidir.

Input Image Filters Convolution Layers ,
e ! Pooling Flattening

[ - - -
— e = e e e
O = D e O S s e
- - -

Sekil 3.1 Evrisimli sinir ag1 basit model semasi

CNN metodunun resim tanima, boliimlendirme ve tarama islemlerinde mevcut modeller

icerisinden en 1yi sonuglari elde ettigi goriilmiistiir.

CNN, bazi uzamsal topolojiyle (6rnegin goriintiiler, metindeki karakter dizileri veya 3D
verileri) veri igslemek i¢in 6zel olarak tasarlanmis sinir ag1 mimarileridir. Lopez-Garnier,
Sheen ve Zimic'e (2019) gore, CNN giderek artan miktarda veri kiimelerini kullanarak

smiflandirma ve algilama yeteneklerini artirdi. CNN biyolojiden ilham alir ve bilgi
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katmanlari yoluyla 6grenilen pikselleri kullanarak goriintiilerin konumu hakkinda
varsayimlar yapmak icin hiyerarsik yontemler kullanir. Katmanlar, daha yiiksek
katmanlarin karmagsik 6zelliklerinin algilanmasina yardimci olur. Sekil 3.1 de basit
model semast goriilen evrisimli sinir ag1 diger gorevlerin yanmi sira, goriinti
siiflandirilmasi, taninmasi ve islenmesinde uzmanlardan daha iyi performans gosterme
yeteneklerine sahip oldugunu ileri siirmektedir (Albawi vd. 2017). CNN igin her bir
girdi 6rnegi x ¢ok boyutlu bir dizidir (tensor). Asagidaki 64x64 renkli resim buna bir

Ornektir.

— 5x5x32 resim  Aktivasyon haritasi

y
> 60

evrisim:  (kaydirma)
Uzay konumlari ve

dot carpimlari hesapla
64 60

Sekil 3.2 Evrisimli ag girdisi, filtre ve aktivasyon haritas1 6rnegi

Sekil 3.2’ de filtre gezdirme adimi 1 olan ve giris dolgusu olmayan bir 64X64X3 giris
dizisi lizerinde 5X5 filtrenin donistiirilmesi gosterilmektedir. Filtreler her zaman
uzamsal olarak kiigiiktiir (5'e kars1 64), ancak her zaman giris dizisinin tam derinligini
kapsar. 64 X 64 giriste 32 filtre vardir, bu nedenle kivrim 60 X 60 aktivasyon haritasi
iiretir, burada her bir eleman 5X5 i¢in farkli filtre ile giris arasindaki bir nokta {iriiniin
sonucudur. Bir evrisimli katmanin sadece biri degil, her biri ayn1 Sekilde ve bagimsiz
olarak uygulanan ve kendi aktivasyon haritalariyla sonuglanan bir dizi farkl filtrenin
sonucudur. 240 x 240 x 3 tensor (3 renk kanali i¢in kirmizi, yesil, mavi) ile ifade edilir.
Bir ses spektrogrami, t = 1, ..., 1000'den herhangi bir zamanda 128 frekanstan herhangi
birinin genligini gdsteren 1.000 X 128 biiyiikliiglinde bir dizi olabilir. Baz1 ciimle
karakter diizeyinde 112 X 30 olarak temsil edilebilir, bu da 30 olas1 karakterden
hangisinin ciimledeki 112 pozisyondan herhangi birini isgal ettigini gosterir. Bu

vakalarin bir¢ogunda girdi boyutlandirmas1 yiiksektir ve basit sinir aglarinda oldugu
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gibi tamamen bagli katmanlar1 kullanmak islem siiresini ve hesaplama maliyetlerini
artirir. Bu durumlarda, belirli yerel baglanti ve makul parametre paylasim semalari
kullanan yapay sinir ag1 mimarileri tasarlamak tercih edilir. Bir evrisimli Sinir aginin
temel hesaplamali yapi tasi, bir girdi tensorlinii alan ve girdiyi bir dizi filtre ile
konvoliisyonlu hale getirerek bir ¢ikis tensorii iireten konvoliisyon katmanidir (veya
CONV katmani). Bu tezde Oncelikle goriintiileri islemek tlizerine ¢alisildi. Girisin 240
renk yiiksekligiyle ve yani 240 X 240 X 3 tensor X ile renkli bir goriintii 6rnegi ele
almmustir. 5 X 5 X 3 filtre 75 parametresi olan filtreyi, giris tensoriiniin tiim uzamsal
konumlarinda kaydirarak ve her bir konumdaki kiiciik bir X yi1gini ile filtre w arasinda
bir nokta {iriin hesaplayarak konvoliisyon yapilir. Sonug, bu durumda 236X236
boyutlarina sahip olan bir aktivasyon haritasi olur. Cikt1 boyutunu kontrol etmek i¢in
girdiyi sifirlarla smirlamak da yaygimdir. Ornegin, bu durumda 2 kalinliginda sifirlardan
olusan bir kenarlik ile dolgu yapmak, 240-240 ¢ikis aktivasyon haritasina yol agar. Bazi
adimlarla filtreler uygulamak da miimkiindiir. Ornegin, dolgu olmayan 2 adimi 240 X
240 X 3 giris tensoriine 3 X 3 X 3 filtresini uygulamak, bunun yerine 118 X 118
boyutunda bir ¢ikis aktivasyon haritas1 verir. Son olarak, CONV katmani1 sadece tek bir
filtreye degil, tiim filtrelere sahiptir. Ornegin, 32 filtre kullanirsak, her biri kendi 118 X
118 aktivasyon haritasini hesaplar ve bunlar nihai ¢ikis tensoriinii tiretmek i¢in istiflenir
(6rnegin 118 X 118 X 32 ebadinda). Sezgisel olarak, her filtre giris tensoriiniin belirli
yerel ozelliklerini “arama” kapasitesine sahiptir ve filtreleri olusturan parametreler geri
yayilm ile egitilir. Derin CNN, birden fazla katmani igeren ve goriintiilerin
smiflandirilmasinda basarili olan denetimli bir derin 6grenme teknolojisidir (LeCun vd.
2015). Birden ¢ok diizeyde goriintiiler gibi veri kiimelerini sunma becerileri, derin
O6grenmenin 6nemli bir avantajidir. Derin CNN nesneleri daha yiiksek diizeylerde, orta
diizeydeki nesnelerin parcalarin1 ve daha diisiik diizeylerde lekeleri, degerler ve
kenarlar1 igeren pikselleri igerebilir. Coklu katmanlar veri analizini kolaylastirir ve

dogru sonugclar liretme yeteneklerini artirir.

Daha genel olarak, goriintiiler i¢cin kivrimli bir katman (yani, iic uzamsal boyuta sahip
giris tensorleri varsayilarak): W1 X Hy X D1 boyutunda bir tensorii kabul eder. 4 hiper
parametre gerektirir, bunlar K filtrelerinin sayisi, uzaysal genislikleri F, uygulandiklar

adim S ve girisin kenarlarindaki sifir dolgu miktari, P dir. Katlamali tabaka W, X Hj X
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D, boyutunda bir ¢iktt hacmi tiretir, Wo=(W;—-F+2P)/S+1, H,=(Hi—F+2P)/S
+ 1 ve D, = K. Her filtredeki parametre sayisi, toplam (F * F * D;) * K agirlik ve K
sapmasi i¢in F * F * DI1'dir. Ozellikle, filtrelerin uzamsal boyutunun boslukta kiigiik
oldugunu (F x F), ancak her zaman giris tensorliniin (D) tam derinligini gectigi

unutulmamalidir.

Biyolojik ilham ve yorum: Evrisimli katman, néron benzetmesi ile asagidaki gibi
yorumlanabilir. Belirli bir konumda bir filtreye sahip bir nokta ¢iktinin sonucu, yalnizca
giris dizisinin belirli bir kismina baglantis1 olan bir néronun (aktivasyon Oncesi)
ciktisin1 temsil eder. Dahasi, her filtreyi girdi tizerinde kaydirilan ve her yerde ayni
agirliklar1 kullanildigindan, bir etkinlestirme haritasinda komsu néronlarin hepsinin
ayni agirliklart kullandig1 bir parametre paylasim semasini modellendi. Sonug, her bir
konvoliisyonlu katmandaki parametre sayisinda biiyiik bir azalma goriiliir ve bu da asir1
sigmaya yardimc1 olur. Belirli bir 6rnek olarak, 2 dolgu ve 1 adim kullanarak, 3x3x3
boyutunda 32 filtreli bir evrisim tabakasi ile islenen 240 x 240 x 3 girisini ele alind1.
Cikt1 bu durumda 240x240 olacakt1 ve x32, tiim mekansal konumlardaki tiim filtrelerin
tetiklendigini gosterir. Bu katman bu nedenle toplam (3 x 3 x 3 x 32 + 32 = 896 toplam
parametre (agirlik ve sapma) kullanilarak 240x240x32 = 1.843.200 ¢ikt1 liretmektedir.
Buna karsilik, eger bu gizli tabakadaki ayni sayida ndron ile tamamen bagli bir katman
olsaydi, 1.843.200 x (240 x 240 x 3 + 1) = 318.506.803.200 parametre (agirlik ve
yanlilik)  kullanilirken astronomik degerde sonuglarin hesaplanabildigi veya

saklanabilecegi varsayilsa bile, biiyiik 6l¢lide fazla taklit edilmesi beklenmektedir.

Katmanlart birlestirme: Evrigimli katmanlara ek olarak, asir1 6grenmeyi daha fazla
kontrol etmek i¢in, sabit bir alt 6rnekleme doniisiimiiyle (yani herhangi bir parametre
olmadan) temsilin boyutunu azaltan havuz katmanlarinin kullanilmast yaygindir.
Ozellikle, havuzlama katmanlar1 her bir kanalda (aktivasyon haritas1) bagimsiz olarak
calisir ve bunlar1 uzaysal olarak altornekler. Yaygin olarak kullanilan bir ayar, her bir
filtrenin maksimum islemi (yani 4 sayidan fazla) hesapladigi, adim 2 ile 2x2 filtre
kullanmaktir. Sonug ise bir giris tensorliniin hem genislik hem de yiikseklik agisindan
tam olarak 2 faktor ile kiigliltiilmesi ve temsil boyutunun, bazi yerel uzamsal bilgilerini

kaybetme pahasina 4 faktor azaltilmasidir.
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ConvNet mimarileri, evrisimli katmanlarin istiflenmesi ve muhtemelen mimarinin
hesaplama karmagikligini kontrol etmek i¢in havuzlama katmanlarinin getirilmesiyle
evrisimli bir ag insa eder. Goriintiileri isleyen tipik bir evrisimli sinir ag1 mimarisi
[Girdi, [CONV, CONV, POOL] x 3, FC, FC] bi¢imini alabilir. Burada Girdi, bir grup
goriintiiden olusan bir tensorii temsil eder (6rnegin, 80 adet 120x120 renkli goriintii
grubu i¢in [80x120x120x3]). CONV, 1 dolgu ve 1 adim ile uygulanan 3x3 filtreli bir
evrisim katmamdir, ‘POOL’ tipik bir 2x2 filtre anlamina gelir, adim 2 ile maksimum
havuzlama katmani ve ‘FC’ tamamen bagli katmanlardir. Burada sonuncusu bir softmax
simiflandirmasindan hemen 6nce farkli siniflarin loglarini hesaplanir. Bu mimaride,
girdinin uzamsal boyutu her bir POOL katmanindan sonra hem genislik hem de
yiikseklik acisindan 2 kat azaltilir, bu nedenle {igiinci POOL katmanindan sonra

genislik ve yiikseklik boyunca temsilin uzamsal boyutu 15 x 15 olmaktair.

3.2 Genetik Algoritma

Bilgisayar bilimi ve yoneylem arastirmasi olan Genetik Algoritma (GA), Darwin'in
evrim teorisi kavramina dayanarak 1960 yilinda John Holland tarafindan ortaya konulan
dogal segilim siirecinden esinlenen bir meta-sezgidir. GA, en ¢ok mutasyon, gecis ve
secim gibi biyo-ilham alan operatorlere giivenerek iyilestirme ve arama sorunlarina

yiiksek kaliteli ¢oziimler {iretmek i¢in kullanilir (Miller vd. 1989).

Genetik algoritmada, bir iyilestirme problemine yonelik bir ¢oziim toplulugu
(poptilasyon, bireyler, iiyeler vb.) daha iyi ¢oziimlere dogru evrilir. Gergek veya ikili
sayilarla veya baska bir kodlamayla kodlanan her ¢6ziim, degistirilebilen bir
kromozomla temsil edilir (Omid ve Iddo 2014). Yinelemeli bir siire¢ olan evrim,
genellikle rastgele tiretilen bireylerin bir toplulugundan baslar ve her bir yinelemedeki
topluluk bir nesil olarak adlandirilir. Her nesilde, topluluktaki her bir bireyin uygunluk
Ol¢iimii degerlendirilir; bu genellikle ¢oziilmekte olan iyilrstirme problemindeki objektif
fonksiyonun degeridir. Daha uygun bireyler, yeni neslin olusumu icin degistirilecek
(yeniden birlestirilecek ve muhtemelen rastgele mutasyona ugratilacak) mevcut
topluluktan (yiiksek sansla) segilir. Yeni nesil aday ¢oziimler daha sonra algoritmanin

bir sonraki yinelemesinde kullanilir. Genel olarak algoritma, maksimum sayida nesil
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gectiginde veya topluluk igin tatmin edici bir uygunluk seviyesine ulasildiginda sona
erer (Kattan vd. 2010).

Tipik bir genetik algoritma, ¢Oziim bilgi alanin genetik bir temsilini ve ¢oziim bilgi
alan1 degerlendirmek i¢in bir uygunluk fonksiyonunu gerektirir. Her ¢6ziimiin standart
temsili bir dizi kullanmaktir. Bu genetik temsili kolaylastiran ana 6zellik, par¢alarinin
sabit boyutlarindan dolay1 kolayca hizalanmasidir, bu da basit gegcis islemlerini miimkiin
kilar. Genetik temsil ve uygunluk fonksiyonu tanimlandiktan sonra, algoritma bir
¢oziim toplulugunu baglatmak ve daha sonra se¢im, caprazlama ve mutasyon
operatOrlerinin tekrar tekrar uygulanmasi yoluyla onu gelistirmek i¢in ilerler (Zhen-Guo

vd. 2011). Sekil 3.3 de genetik algoritma islem adimlar1 goriilmektedir.
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Baslangi¢ Populasyonunu
Olustur

Uygunluk Degerlerini
Hesapla

Capraziama

Maksimum
Seleksiyon ~ = iterasyon
Savyisi

Optimal
Cozum

Sekil 3.3 Genetik algoritma iglem siiregleri

Ik topluluk genellikle rastgele iiretilen birkag yiiz veya binlerce olas1 ¢dziim igerir. Bu,
tim olas1 ¢oziimlerin istenen bir Sekilde 6rneklenmesini saglar. Bazi performans
degerlendirme kurallarina gore, temsil edilen ¢oziimiin kalitesini 6lgmeye dayanarak her
iiyeye bir uygunluk degeri atamak i¢in ¢oziimlerin genetik gosterimleri lizerinde bir
uygunluk fonksiyonu tanimlanir. Uygunluk fonksiyonu probleme baglidir, bu nedenle
dogruluk parametresinin tespiti, ¢alisan bir genetik algoritmanin ayarlanmasinda 6nemli
bir adim haline gelir. Her ardigik nesil sirasinda, mevcut toplulugun tamami veya bir
kismz1 yeni bir neslin yeniden iiretilmesi i¢in segilir. Uremeye dahil olan ¢dziimler, daha

uygun ¢oziimlerin tipik olarak secilme olasiliginin yiiksek oldugu uygunluk tabanl bir
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stirecle secilir. Se¢im stratejilerine drnek olarak uygunluk orani se¢imi (veya en yaygin
olarak rulet tekerlegi secimi olarak bilinir), turnuva secimi ve stokastik evrensel

ornekleme verilebilir (Montana 1995).

Bir sonraki adim, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorlerin birlesik kullanimi
yoluyla segilen ¢oziimlerden yeni nesil bir ¢oziim popiilasyonu olusturmaktir. Her yeni
¢Ozlim {retimi i¢in, Onceden se¢ilmis uygun bireylerin havuzundan iireme i¢in bir ¢ift
"ana" ¢0zlim (veya bazen sadece bir ¢6ziim) secilir. Bahsedilen iiretme yontemlerini
kullanarak bir "g¢ocuk" ¢ozliim fireterek, ¢ogunlukla “ebeveyn” lerinin 6zelliklerinin
¢ogunu paylasan yeni bir ¢oziim yaratilir. Yine, her yeni ¢ocuk i¢in yeni ebeveynler
secilir ve bu siire¢ uygun biiyiikliikte yeni bir soliisyon toplulugu olusana kadar devam
eder. Yeni nesil ¢oziimler iiretmek icin, bu yeni yetistirilen ¢ocuklar mevcut neslin
tiyelerinin bir kisminin veya tamaminin yerini alabilir (Palmes P. vd. 2005). Bu siiregler
nihayetinde onceki nesilden farkli olan yeni nesil kromozom toplulugu ile sonuglanir.
Genel olarak, bir toplulugun ortalama zindeligi bu siire¢ ile artar, ¢linkii iireme i¢in
sadece en iyi organizmalar ve az miktarda daha az uygun ¢oziimler secilir. Bu daha az
uygun ¢oziimler, ebeveynlerin genetik havuzunda genetik ¢esitliligi garanti eder ve bu
nedenle sonraki ¢ocuk nesillerinin genetik cesitliligini saglar. Ge¢is ve mutasyon ana
genetik operatdrler olarak bilinmesine ragmen, genetik algoritmada yeniden gruplama,
kopyalama veya g6¢ gibi diger operatorleri kullanmak miimkiindiir (Omid ve lddo
2014). Uzerinde galisilan problem sinifi i¢in ayarlarn makul bir deger kiimesini bulmak
icin, mutasyon olasiligi, gecis olasiligr ve topluluk biiytikligii gibi parametrelerin uygun
Sekilde ayarlanmasi gerekir. Cok diisiik bir mutasyon orami genetik kaymaya yol
acabilir. Cok yiiksek bir rekombinasyon hizi genetik algoritmanin erken yakinsamasina
yol agabilir. Cok yiiksek bir mutasyon orani iyi ¢ézlimlerin kaybina yol agabilir. Bu
nedenle, bu parametrelerin ayarlanmasinin dogru yapilandirilmasi, iyi bir genetik
algoritma yapmak icin 6nemli bir konudur. Yukaridaki islem bir miktar fesih durumuna
ulasana kadar tekrarlanir. Yaygin sonlandirma kosulu, minimum d&lgiitleri karsilayan,
sabit sayida nesile ulagan veya en list diizey ¢6ziimiin uygunlugunda bir kiimeye ulagan

bir ¢6ziim bulmaktir (Oullette vd. 2004).
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3.3 Otomatik Kodlayici

Otomatik kodlayici, ¢ikt1 katmaninin girig katmaniyla ayni1 boyuta sahip oldugu bir tiir
sinir agidir. Daha basit bir ifadeyle, ¢ikt1 katmanindaki ¢ikt1 birimlerinin sayisi, girdi
katmanindaki girdi birimlerinin sayisina esittir. Bir otomatik kodlayici, girdiden ¢iktiya
veriyi denetimsiz bir Sekilde ¢ogaltir ve bu nedenle bazen ¢ogaltict sinir ag1 olarak
adlandirilir (Tschannen vd. 2018). Otomatik kodlayicilar, girdinin her boyutunu agdan
gecirerek yeniden yapilandirir. Girdiyi c¢ogaltma amaciyla bir sinir agr kullanmak
Onemsiz goriinebilir, ancak c¢ogaltma islemi sirasinda girdinin boyutu daha kiigiik
temsiline indirgenir. Sinir aginin orta katmanlari, giris veya ¢ikis katmanlarina kiyasla
daha az sayida birime sahiptir. Bu nedenle, orta katmanlar, girdinin azaltilmis temsilini

tutar. Cikt1, girdinin bu azaltilmig temsilinden yeniden olusturulur (Wang vd. 2014).

Bir otomatik kodlayic1 ii¢ bilesenden olusur:

Birincisi kodlayict; girdiyi bir gizli alan temsiline sikistiran ve girdi goriintiistini
sikigtirllmis  bir temsil olarak kigiiltiilmiis bir boyutta kodlayan, ileri beslemeli,
tamamen bagli bir sinir agidir. Sikistirilmig goriintii, orjinal goriintiiniin bozulmus
halidir. kinci bilesen kod; Agin bu kismi, kod ¢dziiciiye beslenen girisin azaltilmis
temsilini igerir. Uciincii bilesen kod ¢dziicii de kodlayici gibi ileri beslemeli bir agdir ve
kodlayiciya benzer bir yapiya sahiptir Sekil 3.4. Bu ag, girisi koddan orjinal boyutlarina
geri dondiirmekten sorumludur (Zhang vd. 2020).
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Encoder Decoder

Sekil 3.4 Otomatik kodlayici, kodlayici, kod ve kod ¢oziicti mimarisi

Ik olarak girdi, sikistirildigi ve kod adi verilen katmanda depolandigi kodlayicidan
gecer, ardindan kod ¢oziicii, orjinal girdiyi koddan agar. Otomatik kodlayicinin temel
amaci, girdiyle ayni ¢iktiyr elde etmektir. Kod ¢oziicii mimarisinin kodlayicinin ayna
goriintiisii oldugu goriilmektedir. Bu bir gereklilik degildir, ancak genellikle boyledir.
Tek gereksinim, girdinin ve c¢iktinin boyutunun ayni olmasidir. Oto kodlayicinin

yapabilecegi gorevlerden bazilari su sekilde siralanabilir;

3.3.1 Veri sikistirma

Otomatik kodlayicilar veri sikistirma igin tasarlanmis olsalar da pratik durumlarda bu
amag i¢in pek kullanilmazlar. Kayipl sikistirma otomatik kodlayicinin ¢iktisi, girdi ile
tam olarak ayni degildir, yakin fakat bozulmus bir temsildir. Otomatik kodlayicilar,
yalnizca lizerinde egitildiklerine benzer verileri anlamli bir sekilde sikistirilabilirler.
Verilen egitim verilerine 6zgli 6zellikleri 6grendikleri i¢in jpeg veya gzip gibi standart
bir veri sikistirma algoritmasindan farklhidirlar (Cheng vd. 2018). Bu nedenle, elle
yazilmigs rakamlarla egitilmis bir otomatik kodlayicinin manzara fotograflarini

sikistirmasini beklenemez.

Jpeg, LZMA, LZSS gibi daha verimli ve basit algoritmalar oldugundan, otomatik
kodlayicilar genellikle sikistirma icin kullanilmaz. Otomatik kodlayicilarin popiiler

kullanim alanlari genellikle, goriintii giiriilti azaltma ve boyut azaltma olarak
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siralanabilir.  Goriintii  Giiriiltiisti; otomatik kodlayicilar, gorlintiileri giirtiltiiden
arindirmada ¢ok iyidir. Bir goriintii bozuldugunda veya icinde biraz parazit oldugunda
bu gorintiiye glirtltilii goriintii denir. Goriintiiniin igerigi hakkinda dogru bilgiyi elde

etmek i¢in goriintli gliriiltii azaltma islemi uygulanir.

Otomatik kodlayicilar, girisi kod adi verilen orta katmanda depolanan azaltilmis bir
temsile dontstiiriir. Bu, girdiden gelen bilgilerin sikistirildigi yerdir ve bu katman
modelden ¢ikarilarak her bir diigiim artik bir degisken olarak ele alinabilir. Boylece,
kod ¢6ziicli parcasinin yok edilmesiyle, ¢iktinin kod katmani oldugu boyut azaltma igin

bir otomatik kodlayicinin kullanilabilecegi sonucuna varabiliriz (Gondara 2016).

3.3.2 Ozellik ¢ikarma

Otomatik kodlayicilarin kodlama kismi, yeniden yapilandirma hatasini azaltma
siirecinde giris verilerinde bulunan 6nemli gizli 6zelliklerin 6grenilmesine yardimci
olur. Kodlama sirasinda, orjinal ozelliklerin yeni bir bilesim olusturulur (Meng vd.

2017).

3.3.3 Goriintii olusturma

Oto kodlayici, henliz model tarafindan goriilmeyen goriintiileri olusturmak igin
kullanilan bir iiretken modeldir. Buradaki fikir, yliz veya manzara goriintiileri gibi girdi
goriintiileri verildiginde, sistemin benzer goriintiiler olusturacagidir (Chaitanya vd.

2017).

3.4 SVM (Destek Vektor Makinalar)

Destek vektor makinalari, siiflandirma, regresyon ve aykiri degerlerin tespiti icin
kullanilan bir dizi denetimli 6grenme yontemidir. Bunlarin hepsi makina 6greniminde
ortak gorevlerdir. Milyonlarca goriintiiye dayali olarak kanserli hiicreleri tespit etmek

icin bunlart kullanabilir veya iyi ayarlanmis bir regresyon modeliyle gelecekteki verileri

44



tahmin etmek ic¢in kullanabilir. Destek vektorii siniflandirmasinin bir uzantisi olan
destek vektorii regresyonu gibi belirli makina 6grenimi sorunlari igin kullanilabilecek
belirli SVM tiirleri vardir. Burada akilda tutulmasi gereken en onemli sey, bunlarin
yalnizca miimkiin olan en dogru cevabi miimkiin olan en kisa siirede verecek sekilde

ayarlanmis matematik denklemler olmasidir (Noble 2006).

SVM'ler, tiim smiflarin en yakin veri noktalarindan uzakligi maksimize eden karar
sinirin1 segme  bigimleri nedeniyle diger simiflandirma algoritmalarindan farklidir.
SVM'ler tarafindan olusturulan karar siniri, maksimum marj smiflandiricist veya

maksimum marj hiper diizlemi olarak adlandirilir.

Basit bir dogrusal SVM siniflandirici, iki sinif arasinda diiz bir dogru olusturarak calisir.
Bu, hattin bir tarafindaki tlim veri noktalarinin bir kategoriyi temsil edecegi ve hattin
diger tarafindaki veri noktalarinin farkl bir kategoriye yerlestirilecegi anlamina gelir.
Bu, aralarindan se¢im yapabilecegimiz sonsuz sayida dogru olabilecegi anlamina gelir

(Suthaharan 2016).

Dogrusal SVM algoritmasini ‘K’ en yakin komsular gibi diger bazi algoritmalardan daha
1yl yapan sey, veri noktalarmi siniflandirmak i¢in en iyi araligi se¢mesidir. Verileri
ayirip veri noktalarindan miimkiin oldugunca en uzak olan c¢izgiyi secer (Widodo ve

Yang 2007).

Iki boyutlu bir érnek, tiim makina 6grenimi jargonunu anlamlandirmaya yardimei olur.
Temel olarak bir 1zgara iizerinde bazi veri noktalari oldugunu varsayalim. Bu veri
noktalarin1 uymalar1 gereken kategoriye gore ayirmaya c¢alisildiginda, yanlis kategoride
herhangi bir veriye sahip olmak istenilmez. Bu, diger veri noktalarini ayr1 tutan en yakin

iki nokta arasindaki ¢izgiyi bulmaya ¢alistigr anlamina gelir (Pisner ve Schnyer 2020).

Boylece en yakin iki veri noktasi o ¢izgiyi bulmak icin kullanilacak destek vektorlerini

verir. Bu ¢izgiye karar sinirt denir (Sekil 3.5).
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Sekil 3.5 SVM destek vektorleri ve marjin (Akca 2020)

Her biri farkli seyler i¢in kullanilan iki farkli SVM tiirii vardir:

Basit SVM: Tipik olarak dogrusal regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in kullanilir.

Cekirdek SVM: Iki boyutlu bir alan yerine bir hiper diizlemde daha fazla 6zellik
eklenebildiginden dogrusal olmayan veriler i¢in daha fazla esneklige sahiptir (Joachims
1999).

SVM'ler, el yazis1 tanima, izinsiz giris algilama, yiiz algilama, e-posta siniflandirma,
gen smiflandirma gibi uygulamalarda ve web sayfalarinda kullanilir. Bu, makina
ogreniminde SVM tercih edilme nedenlerinden biridir. Dogrusal ve dogrusal olmayan

veriler lizerinde basarili sekilde siniflandirma yapabilir (Agarap 2017).
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SVM'lerin tercih edilmesinin bir bagka nedeni de manuel olarak ¢ok fazla doniisiim
yapmaniza gerek kalmadan verileriniz arasinda karmasik iliskiler bulabilmeleridir.
Onlarca ila yiiz binlerce 6zellige sahip daha kiiglik veri kiimeleriyle ¢alisirken iyi bir
alternatiftir. Kiiciik, karmasik veri kiimelerini isleme yetenekleri nedeniyle, diger
algoritmalarla karsilastirildiginda genellikle daha dogru sonuglar bulurlar (Meyer vd.
2003).

SVM'leri kullanmanin bazi artilar1 finansal veya tibbi veriler gibi birden fazla 6zellige
sahip veri kiimelerinde etkilidir. Ozellik sayisinin veri noktasi sayisindan fazla oldugu
durumlarda daha etkilidir. Destek vektorleri adi1 verilen karar islevinde, bellegi verimli
hale getiren bir egitim noktalar1 alt kiimesini kullanir. Karar fonksiyonu i¢in farkli
cekirdek fonksiyonlar1 belirlenebilir. Ortak c¢ekirdekler kullanilabilir, ancak &zel
cekirdekler belirlemek de miimkiindiir (Byvatov ve Schneider 2003).

Eksileri ise eger Ozniteliklerin sayis1 veri noktalarinin sayisindan ¢ok daha fazlaysa,
cekirdek fonksiyonlarini ve diizenlilestirme terimini segerken asir1 Ogrenmeden
kaginmak ¢ok dnemlidir. SVM'ler dogrudan olasilik tahminleri saglamaz. Bunlar pahali
bes katli ¢apraz dogrulamasi kullanilarak hesaplanir. Yiiksek egitim siiresi nedeniyle
kiiciik numune setlerinde en i1yi sonucu verir. SVM'ler herhangi bir sayida cekirdek

kullanabildiginden, bunlardan birkag¢ini bilmek 6nemlidir (Ukil 2007).

3.4.1 SVM cekirdek islevleri

Dogrusal: Bu tir smiflandirma problemlerinin ¢ogu dogrusal olarak ayrilabilir

oldugundan, bunlar genellikle metin siniflandirmasi i¢in 6nerilir.

Dogrusal c¢ekirdek, ¢cok sayida 6zellik oldugunda ve metin siiflandirma problemlerinin
bir¢ok 6zelligi oldugunda daha verimli ¢alisir. Dogrusal ¢ekirdek islevleri, digerlerinden
daha hizlidir ve optimize etmek icin daha az parametreye ihtiyac duyar. Dogrusal
cekirdegi tanimlayan fonksiyon: f(x) = w' * x + b seklindedir. Bu denklemde w,

minimize etmek istediginiz agirlik vektoriidiir, x, siniflandirmaya calistiginiz veridir ve
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b, egitim verilerinden tahmin edilen c¢ekirdek katsayidir. Bu denklem, SVM'nin

dondiirdiigii karar sinirii tanimlar (Kim vd. 2003).

Polinom: Polinom ¢ekirdegi, diger ¢ekirdekler kadar hesaplama agisindan verimli
olmadigi1 ve tahminleri dogru olmadigi i¢in pratikte ¢ok sik kullanilmaz. Bir polinom

¢ekirdeginin islevi: f(Xy, Xo) = (@ + Xq' * Xz)b seklinde formiilize edilir.

Bu, tercih edilecek daha basit polinom g¢ekirdek denklemlerinden biridir. f(x1,X2),
verileri ayiracak polinom karar sinirini temsil eder. x; Ve X, verileri temsil eder (Pradhan
2012).

Gauss Radyal Temel Fonksiyonu (RTF): SVM'lerde en giicli ve yaygin olarak
kullanilan ¢ekirdeklerden biri de Gauss Radyal Temel Fonksiyonudur. Genellikle
dogrusal olmayan veriler i¢in tercih edilir. RTF ¢ekirdegi i¢in denklem: f(X1,X2) = exp(-
Y * |X1-x2|]") seklindedir. Bu fonksiyonda, alfa bir agirlik vektdriidiir ve C, meydana
gelebilecek bazi yanlis smiflandirmalari  hesaba katan bir ofset degeridir.
Kullanilabilecek birgok ¢ekirdek bulunmaktadir (Pradhan 2012). Bu belirli hata
kisitlamalarini kargilamak, egitim siiresini denemek veya hizlandirmak, ya da hiper

parametreleri ayarlamak gerektiginde yapilmasi gereken bir tercihtir.

Sigmoid: Sinir aglarinda, destek vektor makinalarinden daha faydalidir, ancak ara sira
6zel kullanim durumlari vardir. Bir sigmoid ¢ekirdegin islevi: f(X, y) = tanh(a * XT *y

+ C) formiilii seklindedir.

3.5 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Birgok pratik uygulamada giris veya ¢ikis bosluklari sekanslar icerir. Ornegin, ciimleler
genellikle bir kelime dizisi olarak modellenir, burada her kelime bir vektdr olarak
kodlanir (yani sabit bir kelime haznesindeki kelimenin dizininde tek bir 1 hari¢ tiim
stfirlarin bir vektorii). Tekrarlayan bir sinir agi, h; = f4 (h¢_ 1, X;) bigiminde bir yineleme

formiili kullanarak {xi, ..., Xt} vektorler dizisini isleyen bir baglanti Orlintlisiidiir.
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Ayrica her zaman adiminda ayni1 parametreler 6 degerini kullanir, bu da rastgele sayida
vektor igeren dizilerin islenmesine izin verir. Gizli vektor ht, o zaman agsamasina kadar
tim vektorlerin x calisan bir 6zeti olarak yorumlanabilir ve yineleme formiili bir
sonraki vektore gore dzeti giinceller. h, = 0 Kullanmak veya hy’a parametre olarak
davranmak ve baslangic gizli durumunu oOgrenmek yaygindir. Tekrarin kesin
matematiksel formu (h; _ 1, X))— h;, hy modelden modele degisir. Geleneksel tekrarlayan

sinir ag1 RNN modelinin tekrarini kullanir.

h, = tanh (W (;:)) Denklem (3.1)
one t_o = to many many to e many t_o many g t_o ey
o UoQ i 100 OO0

t tot t tot1 ttt

U U UHHD DK Ll

L t ttt Pttt BT

1 i g DU 00

Sekil 3.6 RNN modelleri bire-bir, bire-gok, ¢oka-bir, goka-gok

Sekil 3.6 da goriildiigii gibi siradan bir sinir ag1 (solda) bir girdi vektorii (kirmizi)
alabilir, onu gizli bir katman (yesil) boyunca doniistiirebilir ve bir ¢ikt1 vektorii (mavi)
iretebilir. Bu diyagramlarda kutular vektorleri ve oklar fonksiyonel bagimliliklar:
gostermektedir. Tekrarlayan sinir aglar1 vektor dizilerini islememize izin verir. Bunlar:
cikista, giriste ya da seri veya paralel olarak uygulanabilir. Onceki gizli durum he; e ve
mevcut girise gore hy = fy (hi.1, X¢) sabit bir yineleme formiilii kullanilarak, mevcut giris
hi' yi ve mevcut girisi temel alan bir dizi dahili degiskeni manipiile eden tekrarlayan bir

gizli katman ile kolaylastirilir.

Yani, onceki gizli vektor ve akim girisi W parametreleri tarafindan dogrusal olarak
birlestirilir ve yukaridaki W matrisine doniistiiriiliir. Bu denklemler h; = tanh (Wy X; +

Wi ht 1) kisalik i¢in ek sapma vektoriinii ihmal eder. Tanh dogrusal olmama durumu da
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ReLU ile degistirilebilir. Giris vektorleri x;, D boyutuna ve gizli durumlar H boyutuna
sahipse, W, [H x (D + H)] boyutunda bir matristir. Denklemi yorumlarken, her zaman
adiminda yeni gizli durumlar x; hg; Ogelerinin dogrusal bir fonksiyonudur ve
geleneksel RNN basit bir forma sahiptir. Ancak, katki etkilesimleri, girisler ve gizli
durumlar arasinda zayif bir baglantiy1 temsil eder. Sutskever vd. (2011) geleneksel
RNN'nin fonksiyonel formu, geri yayilim sirasinda istenmeyen dinamiklere yol agar
(Wu Y. vd. 2016). Patlayan gradyan kaygisi, gradyanlar1 bir miktar maksimum degere
kirpmak igin bir bulgusal tarama ile hafifletilebilir (Pascanu vd. 2013), ancak RNN'ler
hala yok olan gradyan probleminden etkilenebilmektedir.

3.5.1 Uzun kasa siireli bellek LSTM

Tekrarli, geleneksel RNN' nin siirlamalarina yonelik olarak tasarlanmistir. Yineleme
formiilii, x; ve hy; girislerinin ¢arpimsal etkilesimleri i¢eren daha hesaplamali olarak
karmasik bir sekilde etkilesime girmesine izin veren bir forma sahiptir. LSTM tekrari,
indirgemeleri zamanda daha etkili bir sekilde geriye dogru daha fazla yayan ilave
adimlar kullanir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997). Gizli durum vektorii h; 'ye ek
olarak, LSTM'ler bir bellek vektorii ct' yi de muhafaza eder. Her adimda LSTM, ag¢ik
gecit mekanizmalarini kullanarak hiicreden okumayi, yazmayi veya sifirlamay1

secebilir. Glincellemenin kesin sekli asagidaki gibidir:
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0 "n" "t "g" "g"
1.0 2.0 0.5 4.0 1.0
@ 1.9 1.2 -1.8 12
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W
0.2 0.5 0.6 0.3 0.3
gizli 01 | | 10 [ 01 [ -01 -0.4
katman 0.7 104 -0.7 0.9 0.5
i 'Y i A i
1 0 1 1 1
girdi 0 1 0 0 1
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0
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Sekil 3.7 RNN kullanimina bir dil modeli 6rnegi

Ornegin egitim siras1 “rontgen” dir ve kelime haznesinin 7 karakteri vardir: Sekil 3.7 de
goriildiigi gibir, 6, n, t, g, e, n. Girisler, “r1, 6, n, t, g, e, n.” karakterlerinin kodlamasidir
ve RNN' nin her zaman adiminda dizideki bir sonraki karakteri tahmin etmesini isteriz.
RNN, ii¢ boyutlu bir gizli duruma (yesil) sahiptir ve ¢ikis vektorlerinde (mavi) 7
karakter vardir, bir sonraki karakter igin loglar (yani puanlar) olarak yorumlanir. Kayip

islevi ve indirgeme, dogru karakterlerin (yesil renkle vurgulanmis) lojitlerin daha

yiiksek, diger lojitlerin (kirmiz1 renkte) daha diisiik olmasini tegvik eder.

() = (i) W () Denklem
¢ = fOc_1 +iOg Denklem

h; = o®tanh(c;) Denklem

o1




Burada sigmoid fonksiyonu sigm ve tanh eleman olarak uygulanir ve eger giris
boyutsallig1 D ise ve gizli durum H birimleri varsa W matrisi [4H x(D + H)] boyutlarina
sahiptir. Uc¢ vektér i, f, o ¢ R™ vektorii, her bellek hiicresinin giincellenip
giincellenmedigini, sifirlanip sifirlanmadigimi ve yerel durumunun gizli vektorde
sirasiyla gosterilip gosterilmedigini kontrol eden ikili kapilar olarak diisiiniiliir. Bu
kapilarin aktivasyonlart sigmoid fonksiyonuna dayanir ve bu nedenle modeli farkli
tutmak i¢in sifir ile bir arasinda diizgiin bir sekilde degismesine izin verilir. G € R"
vektorii -1 ile 1 arasinda degisir ve bellek icerigini ilave olarak degistirmek igin
kullanilir. Bu katk: etkilesimi, LSTM' nin tasariminin kritik bir 6zelligidir, ¢linkii geri
yayilim sirasinda bir toplam islemi yalnizca indirgemeleri esit olarak dagitir. Bu, bellek
hiicreleri ¢ lizerindeki gradyanlarin uzun zaman araliklarinda veya en azindan aktif bir
unutma gecidinin carpimsal etkilesimi ile akis kesilene kadar geriye dogru akmasina

izin verir.

Karakter seviyesi dil modelleri, sirali 6grenme icin yaygin olarak incelenen
yorumlanabilir bir test yatagidir. Bu ayarda, RNN' ye giris baz1 metinden bir karakter
dizisidir (6rn. “X 1511 koyu boliit”) ve ag dizideki bir sonraki karakteri tahmin etmek
icin egitilir. Somut olarak, K karakterlerinden olusan sabit bir kelime dagarcigi
varsayarak, tiim karakterleri K boyutlu tek sicak vektorlerle {x:}, t = 1,..., T kodlar ve
H-boyutlu gizli bir dizi elde etmek icin bunlari aga beslenir. Dizideki bir sonraki
karakter i¢in tahminler elde etmek icin gizli durumlari ayrica bir vektor dizisine {yi}
yansitiriz; burada y; = Wyh; ve Wy, bir [K x H] parametre matrisidir. Bu vektorler bir
sonraki karakterin loglaridir ve amag tiim hedefler iizerindeki ortalama ¢apraz entropi

kaybini en aza indirmektir.

Ozet olarak, bir baglamda bir sinir ag1 uygulamak icin tipik bir is akis1 asagidaki gibidir:
[k &nce bir veri kiimesi edinilir. Veri kiimesinin, x' in baz1 girdi érnegi ve y' nin bir
etiket (X, y) ciftinden olustugu varsayilir. Daha sonra veri kiimesi genellikle egitim,

dogrulama ve test kat1 olmak tizere ii¢ kata boliiniir (ortak oranlar sirasiyla %80, %10,

%10 olabilir). Egitim katmani geri yayilim ile parametreleri optimize etmek igin,
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dogrulama katmani hiper parametre iyilestirmesi i¢in ve test katmani1 da degerlendirme

icin kullantlir.

Verilerin 6n islenmesi sinir aglarinin yakinsamasinin iyilestirilmesine yardimei olabilir
(Lecun  1990). Goriintiiler i¢in  yaygmm  Onisleme  teknikleri, verilerin
standartlastirilmasini (ortalamanin ¢ikarilmasi ve x'in her giris boyutu igin standart
sapmaya ayrt ayri boliinmesi) veya en azindan ortalamanin ¢ikarilmasini igerir. Bu
istatistiklerin yalnizca egitim verileri lizerinde tahmin edilmesi ve bu sabit istatistikleri,
dogrulama ve test verilerini islemek i¢in kullanmak 6nemlidir. Ciinkii bu, nihai sistemin
gercek diinyadaki uygulanmasini dogru sekilde simiile eder. Sonraki adimda kesfetmek
istedigimiz bir mimarlik ailesine karar verilmelidir. Bu f fonksiyonunu olusturan
hesaplama grafiginin i¢ kisimlarinin tasarlanmasi anlamina gelir. Bu asama bir bilimden
cok bir sanattir, ancak pratikte kullanilan birka¢ ortak bulussal yontem
degerlendirilmektedir. Piksel verilerini kivrimlarla islemek ve sirali verileri tekrarlayan
aglarla islemek yaygindir. Mimarinin Olgegi igin, ¢ok kaba bir kural, tam modelin
egitim veri kiimesinde Orneklerle yaklasik olarak benzer sayida parametreye sahip
olmasi gerektigidir. Ornegin, ImageNet sinamasi (Socher R. vd. 2011) veri kiimesinin 1
milyon Ornekleri veya veri ¢ogaltmak planlaniyorsa kiiciik bir faktdr daha vardir.
ImageNet iizerinde egitilen ConvNets genellikle 10M parametrelerine sahiptir ve asiri
O0grenmeyi onlemek icin modeli daha da kisitlamak adina diizenlilestirme teknikleri (L2

diizenlenmesi, birakma ve veri artirimi gibi) kullanilir (Van Laarhoven 2017).

Optimizasyon: Varsayilan bir oneri, iyilestirme i¢in ‘Adam’ (Krishna R. vd. 2016) 1
kullanmaktir, 6grenme oranlar1 yaklasik le” ¥ ilk anin katsayis1 0.9 ve ikinci an
0.99'dur. Egitim sirasinda 6grenme oranini, egitimin sonuna kadar yaklagik 100 faktor
kadar optimize etmek genellikle faydalidir, ancak egitimin sadece yarisi bittikten sonra
ilk kez bozulma yaygindir (Russakovsky vd. 2015). Kodda hata ayiklamaya yardimci
olmak i¢in tam egitim setini optimize etmeden Once tek bir veri kiimesini (sifir egitim
kaybina ulasan) gegmeye ¢alismak 1yi bir fikirdir. Optimizasyon sirasinda dogrulama
performanst ve model kontrol noktasim dosyaya kaydederken 6 kullanilir. Her

parametre giincellemesinden sonra bir ortalama parametre vektoriini 6 (6rn. 6 = 0.9996
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+ 0.0010) takip ettigimiz ve hesapladigimiz Polyak ortalamasini (Rumelhart vd. 1986)
kullanmak neredeyse her zaman iyi bir fikirdir.

Hiperparametre iyilestirmesi: Stokastik gradyan ile iyilestirme, siirecin bir i¢ dongiisii
olarak goriilebilirken, hiper parametre iyilestirmesi, zorlanabilen veya geri ¢ogaltilmasi
imkansiz olan hiper parametrelerin (6grenme hizi veya iinite sayis1 gibi) iyi degerlerini
belirleyen dig dongilidiir (gizli katmanlarda). Bu siire¢, bazi arama araligindan hiper
parametrelerin 6rneklenmesinden, modeli iyilestirmekten ve modeli dogrulama katinda
degerlendirmekten olusur. En iyi son model, en iyi dogrulama performansini elde eden

modeldir (Kingma ve Ba 2014).

En iyi egitilmis modeli (en diisiik dogrulama kaybiyla) belirledikten sonra, model test
setinde tek bir kez degerlendirilir ve performansi rapor edilir. Farkli baslatmalardan
veya farkli hiper parametrelerle egitilmis birden fazla modeli degerlendirmenin

sonuclarint ortalayan model topluluklar1 kullanilarak her zaman tutarli iyilestirmeler
elde edilebilir.

Bu tezin geri kalani, genetik algoritma destekli goriintii siniflandirmasi ele almaktadir.
Ayrica 6grenme transferi ve oto kodlayici1 destekli goriintii isleme ve siniflandirmasini
analiz edilmektedir. Bununla birlikte metin veri seti islenerek kalp krizi riski
tahminleyicisi ¢alismasi incelenmistir. Tez boyunca yapilan her bir ¢alismanin

ayrintilar1 sirayla agiklanacaktir.
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4. CALISMA VE BULGULAR

Tez boyunca yaptigimiz ¢alismalari {i¢ baslik altinda toplayabiliriz; uluslararasi kitap
boliimii olarak yayinlanan birinci ¢calismamiz beyaz kan hiicreleri goriintii veri setinin
genetik algoritma destekli evrisimli aglar ile smiflandirilmasidir. ikinci ¢alismamiz
makale yaymi olan, Covid-19 teshisi ve beyaz kan hiicreleri goriintii verilerinin
kullanildigr 6n egitimli ResNET-50 evrisimli agi, oto kodlayic1 destegi ve SVM ile
siniflandiriimasidir. Ugiincii calismamuz ise kalp krizi metin veri setinin evrisimli aglar
ile risk gruplarina siiflandirilmasidir. Yine doktora siirecinde uluslararasi konferans
calismasi olarak yaptigimiz tiiberkiiloz teshisi de ele alinmistir. Birinci ¢alismamizda
genetik algoritma kullanilarak CNN modelinin hiper parametreleri kendiliginden
belirlenmis ve en yiiksek dogrulugu veren model elde edilmistir. Elde edilen sonug
derin 6grenme yontemlerinin metin ve gorsel veri setleri iizerinde 6zellik ¢ikarici,
smiflandirict ve tahminleyici olarak ¢alismistir. Bu veri setlerini kullanarak tahmin
edici ve smiflandirici yapay zeka modelleri %90 iizeri dogruluk oraninda sonug
vermistir. Metin ve goriintli islemede derin 6grenme modelleri ve 6zellikle de CNN
kullanilarak hedeflenen sonuglar i¢in ¢oziimler sunulmustur. Bu ¢alismalarda kullanilan
diziistii bilgisayar Predator Triton 500 olup, 17 islemci, 32 GB RAM, 8 GB ayr1 GPU
olan NVIDIA GeForce RTX 2080 ekran karti, 512 GB SSD donanimina sahiptir.

4.1 CNN ve Genetik Algoritma ile Beyaz Kan Hiicrelerinin Siniflandirilmasi

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), artan ger¢ek diinya uygulamalari nedeniyle son
yillarda 6nemli bir cazibe kazanmistir. Performanslari biiyiik 6l¢iide ag yapisina ve ag
parametrelerini ayarlamak icin secilen iyilestirme yontemine baglidir. Bu c¢alismada,
evrigimli sinir aglarii egitmek i¢in yeni ve etkili yontemler Onerilmektedir. Derin
ogrenme yontemlerinin ¢ogu gradyan inisine dayanmaktadir. Geleneksel CNN egitim
yontemlerinin aksine, genetik algoritmalara (GA) dayanan yontemleri kullanarak CNN
optimize etmeyi Onerildi. Ayrica, aglarin egitiminde kullanilan genetik algoritma

performansi, yakinsama orani ve genel dogrulugu degerlendirilmistir.
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Kan orneklerinin mikroskobik incelemesi, hematik patolojiler hakkinda kalitatif ve
kantitatif bilgi saglar. Beyaz kan hiicreleri (WBC) yani l6kositlerin sayisinin hesaplanmasi
hastaliklarin teshisinde ¢ok 6nemli bir yere sahiptir. Oyle ki basta enfeksiyon olmak iizere
alerjiden 16semiye, AIDS ve kansere kadar birgok hastaligin teshisinde kullanilmaktadir.
Kan akisindaki beyaz kan hiicrelerinin yogunlugu bagisiklik sistemimizin durumu ve
karsilasabilecegimiz olasi risklerle ilgili ipuglar1 verir. Beyaz kan hiicre sayisindaki biiyiik
bir degisim, genellikle viicudumuzun bir antijen tarafindan etkilendiginin bir isaretidir.
Dahasi, belirli bir 16kosit tipindeki bir degisim, genel olarak belirli bir antijen tipi ile
iligkilidir. Beyaz kan hiicreleri dort ana sinifa ayrilmaktadir ve bunlar Lenfosit, Monosit,
Nétrofil, Eozinofil olarak adlandiriimaktadir (Kansara vd. 2018). Beyaz kan hiicrelerinin
saymmi giiniimiizde akim taramasi araclar1 ve lazer akim sitometreleri ile yapilmaktadir
(Kickler 1999). Bu cihazlar yiiksek maliyetli olup bir kan 6rneginin sayimini birkag saat
icerisinde tamamlamaktadir. Bu baglamda bizim c¢alismamiz bu soruna ¢oziim
tiretmektedir. Gelisen teknoloji ile birlikte yapay zekanin 6ne ¢ikmasi her alanda oldugu
gibi saglik alaninda da 6nemli gelismelerin yolunu agmustir. Giinlimiizde islemci ve grafik
kartlarin gelisimi ve kayitli verilerin sayisinin artmasi ile, yapay zeka modelleri basarili
simiflandirma ve analiz yetenekleri ile 6ne ¢ikmis ayrica katmanli yapay zeka modeli ile
derin 6grenmenin de yildizi parlamistir (Ohlsson 2011). Derin 6grenmeyle birlikte makina
ogrenmesindeki  ¢alismalar  Oznitelik miihendisliinden mimari  miihendisligine
doniismiistiir. Onceki galismalarda problemi ¢dzebilmek i¢in problemi ifade edecek en iyi
Oznitelik kiimelerinin olusturulmasi ve bu oznitelikler arasinda temsil kabiliyeti en yiiksek
olanlarmm secilmesi iizerinde c¢alisiliyordu (Hall 1999). Ancak derin 6grenme
yaklagimlarinin  gelisimi ile ¢ok katmanli yapay sinir aginin nasil tasarlandigi; kag
katmandan olustugu, ne kadar ndron igerecegi, hangi iyilestirme algoritmasinin ya da
aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi problem ¢o6ziimiinde daha 6nemli hale geldi.
Boylece derin 6grenme ile problem ¢ozmek ¢ok katmanli ag yapismi en iyi sekilde

tasarlamak ile esdeger duruma geldi (Bergstra ve Bengio 2012).

Bahsedilen parametreler derin 6grenmede hiper parametreler olarak adlandirilmakta ve
modelin belirleyici unsurlarini olusturmaktadir. Oyle ki modelin parametreleri en iyi sekilde

tasarlandiginda verdigi sonucun dogrulugu ve performansi da o denli artmaktadar.
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Ozellikle resim siniflandirma alaninda derin grenme modelleri 2010 yilindan itibaren hizla
gelismistir. Derin evrisimli ag modelleri resimlerden elde ettigi kisimlari katmanlar
icerisinde Ogrenerek detaylardan biitiine dogru ¢ikarimlar yapmakta ve boylece resmi iyi
derecede analiz edebilmektedir. Derin evrisimli aglarda derinlik yani katman sayisi ¢ok
O6nemli bir parametredir. Katman sayisinin artmasi teorik olarak ifade etme kapasitesini
artirir ve bunun da daha basarili ag mimarileri olusturmasi beklenir. Ancak pratikte derin
o0grenmede bu durum gecerli degildir ciinkii geriye dogru besleme yapisi kullanildigi ve bu
islemde agirlik degerleri kismi tiirevleri alinarak carpildigi i¢in ilk katmanlara dogru ¢arpan
etkisini yitirmekte ve sifirlamaktadir. Bu durum bazi néronlarin 6lmesine yani hesaplamada
etkisiz hale gelmesine neden olmaktadir. Buna kaybolan egim (Vanishing Gradient) sorunu
denmektedir. Bunun tersi de miimkiinken carpanlarin ¢ok yiiksek degerlere ¢ikmasi da
(Exploding Gradient) miimkiindiir (Szegedy vd. 2017). Yine katman sayisi arttigi igin
parametre sayist artmakta ve dolayisi ile hem hesaplama yani 6grenme hiz1 yavaslamakta
hem de asir1 6grenme sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Tabiki bunlarin ¢éziimii i¢in hiper
parametrelerin diizenlenmesi ile iyilestirmeler yapilmaktadir. Ornegin her bir girdiyi tek tek
isleme tabi tutmak yerine belirli sayilarda gruplar halinde girdiler (Batch Normalization)
olarak alinmakta bu da asir1 6grenmenin 6niine gegmektedir (Simon vd. 2016). Yine agmn
egitimine ¢ok katki saglayamayan bazi néronlar hesap disi birakilmakta ve hem performans

hem tutarlilik arttirllmaktadir (He vd. 2015, Gal ve Ghahramani 2016).

Bu ¢alismada derin evrigimli sinir ag1 modelini yarigmaya agik olan beyaz kan hiicreleri
veri seti lizerinde gelistirdik. Modelimizin hiper parametrelerini iyilestirerek en iyi
basarimi elde etmeye c¢alisildi. Modelin ¢alismasini  etkileyen parametreleri
degerlendirildi ve elde edilen farkli sonuglar ortaya konuldu. Diger derin ag modelleri
ile kiyaslayarak performans olgiitlerini analiz edildi (Hodosh vd. 2013). Beyaz kan
hiicre veri seti lizerinde yapilan diger ¢alismalarda (Loudon 2018, Liang vd. 2018) elde
edilen basarimlarla kendi elde ettigimiz performans degerlerini karsilastirildi (Mooney
2018, Kansara vd..2018, Sharon ve Therse 2018). Sonug olarak gelistirdigimiz model,
bu veri seti ile yapilmis ¢alismalarda modellerden daha yiiksek dogruluk sonuglari elde
edildi. Boylece beyaz kan hiicre smiflandirmasini bir yazilim iizerinden ¢ok diisiik
maliyetlerle ve neredeyse aninda sonug verecek sekilde yapmak miimkiin olmustur.

Derin 6grenme modelleri ve donanim alt yapt ve mimarileri gelistikge veri setleri
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artirtlip model daha da iyi 6grendikge stirekli kendini yenileyecek bir teknolojiye sahip

olunacaktir.

Beyaz kan hiicreleri viicudumuzun bagisiklik sistemini belirleyen en Onemli
gostergelerden birisidir. Lokositin kanimizdaki toplam sayis1 ve alt gruplarinin yani
Sekil 4.1.a, Sekil 4.1.b Sekil 4.1.c, Sekil 4.1.d” de sirastyla goriilen nétrofil, eozinofil,
monosit ve lenfosit sayilar1 bagisiklik sistemimize ve ne tiir bir hastaliktan

etkilendigimize dair 6nemli gostergeleri tasimaktadir (Zhao vd. 2017).

Sekil 4.1 a) Notrofil b) Eozinofil ¢) Monosit d) Lenfosit

Derin 6grenmeyi kullanarak bir problemi ¢ozerken dnemli bir zorluk, algoritma igin hiper
parametreleri belirlemek ve ayarlamaktir. Cogunlukla, bu hiper parametreler deneyime
dayali olarak manuel olarak ayarlanir. Bu caligmada, dort beyaz kan hiicresi tipinin
smiflandirilmasi i¢in yeni bir derin evrisimli sinir ag1 modeli 6nerilmistir. Bu modelde,
hiper parametreler, modelde 6nemli iyilestirme saglayan bir genetik algoritma ile kendi
kendine optimize edilir. Onerilen modelin dogrulanmasi icin beyaz kan hiicreleri veri
setinden elde edilen dort tip beyaz kan hiicresi incelenmistir. Model toplam 7 katmanli olup;
32 noronluk 2 katman, 64 noronluk 2 katman, 128 noronluk 2 katman ve 256 noronluk 1
katman ile bir yogunlagtirma katmanindan olugmaktadir. Asir1 6grenmeyi engellemek icin
diistirme (dropout) katmani kullanildi. Beyaz kan hiicresi goriintiilerinin sayis1 yaklasik
12.000 adet olup 4 farkli simf i¢in ortalama 3000 adet goriintii verisi bulunmaktadir.
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Veriseti egitim ve test olmak iizere sirastyla %80’e¢ %20 oraninda boliinmistiir. Model
beyaz kan hiicresi veri kiimesine uygulandiginda, verisetindeki dort grup beyaz kan hiicresi

siniflandirildi.
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Genetik algoritma blogunda 28 bitlik bir kromozom olusturulmaktadir. Bu kromozom girdi
katmanindan sonraki iki katmanda bulunan gizli néron sayisilarini, katmanlarda kullanilan
filtrenin genislik ve yiiksekligini (3x3, 5x5 vb.), diisiirme degerini ve girdilerde kullanilan
veri grup sayisini (batch size) temsil eder. Bu parametrelerin en iist ve en alt degerleri
belirlendi, 6rnegin ilk katman i¢in 1-64 aralig1 belirlendi. Benzer sekilde ikinci katman igin
1-128, veri kiime sayisi i¢in 1-60, diisiirme i¢in 0.1 — 0.5 deger araliklar1 verildi. Bu
degerleri temsil eden rastgele 200 adet kromozom kiimesi olusturuldu ve bu kiime ilk nesili
olusturdu. Bundan sonraki nesilleri olusturmak icin popiilasyon sayisinin yarist kadar dongii
caligtirllarak mevcut popiilasyon igerisinden her seferinde 3 farkli iye kromozom segilerek
bunlardan en iyi olan1 bir sonraki neslin yeni iiyesi olur ve bu islem iki kez tekrar edilerek
her seferinde 2 yeni kromozom elde edilir. Bu islem siirecinde ¢aprazlama ve mutasyon
uygulanir. Kromoz secimi yapilirken uygunluk fonksiypnu olan dogruluk degeri sonucuna
bakilarak en yiiksek dogrulugu veren secilir. Boylece tiim nesil tamamlandiginda en yiiksek
dogruluga sahip kromozom modeli olusturmak i¢in kullanilir. Burada en iyi temsil eden
kromozom, 64, 128 gizli katman noronlari, 32 veri kiime sayis1 ve 0,25 diistirme degeri
vermistir. Bu hiper parametrelerle ¢alistirilan D-CNN  modeli  %93'iin  tizerinde

siiflandirma dogrulugu basaris1 gostermistir.

4.1.1 Lokositlerin tiplerine gore isaret ettikleri hastaliklar

Lokosit tipleri sayilarinin yiliksek ya da diisiik olmasina gore farkli hastaliklara isaret
etmektedirler. Ornegin nétrofil sayis1 akut bakteriyel iltihaplara, lenfosit sayis1 kronik
iltihap ve 16semilere, monosit sayisi akut, kronik iltihap, 16semi ve kollajen doku ve
graniilomatdz hastaliklara, eozinofili ise alerji, paraziter, hematolojik hastaliklar ve

intestinal hastaliklara isaret etmektedir (Zhao vd. 2017).

Ornegin, 16semi hastalarinda siklikla, bagisiklik sisteminin zayifligina bagli olarak kan
akislarinda belirgin sekilde daha yiiksek bir lenfosit seviyesi goriiliir. Ayni sekilde,
alerjisi olan kisilerde genellikle eozinofil sayisinda bir artis oldugu goriiliir, ¢linkii bu,

l6kositlerin alerjenlerle savagsmada anahtaridir.
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4.1.2 CNN optimizasyonunun kullanilarak kromozom temsili

Hiper parametre degerlerini genetik algoritma aracilifiyla islemek icin, hiper
parametreleri temsil eden kromozom Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 'de gosterilmektedir.
Ozellik haritasi, veri kiime boyutu (batch), 6zellik haritas1 uzunlugu ve genisligi tam

sayilar olarak kodlanirken, birakma ytizdesi kayan noktalar olarak kodlanmistir.

Cizelge 4.1 Parametreler i¢in kromozom genotipi

integer integer Integer integer float

Cizelge 4.2 Parametreler icin kromozom fenotipi

Ozellik Haritas1 Ozellik Ozellik Haritas1  Obekleme sayis1  Diisiirme oran
Sayist (Feature Map)  Haritas1 Boy En (Batch) (Dropout)

4.1.3 Veri on isleme

Bu c¢alismada, CNN'nin egitim siirecini hizlandirmak ic¢in goriintiiler yeniden
boyutlandirilarak 60x80 yapilmistir. Goriintiiler, yeniden boyutlandirildiktan sonra
255.0 ile boliinerek her bir piksel 0-1 araligindaki degerlere normalize edilmistir. Keras
kiitiiphanesinin resim On isleme fonksiyonlar: kullanilarak resimlerin boyutlanmasi,
yatay diizlemde dondiiriilmesi, yakinlagtirilmasi, egilmesi gibi tekniklerle veri seti
diizenlenmekte ve girdi sayist g¢ogaltilmistir. Bu islemler egitim veri seti igin

uygulanmakta olup dogrulama veri seti i¢in uygulanmaz.

4.1.4 Genetik algoritma

Genetik algoritma, yukarida agiklandigi gibi CNN'nin hiper parametrelerini optimize
etmek icin kullanildi. GA hiper parametreleri i¢in segilen ¢aprazlamanin dneminden
dolay1 0.8 olasiliga ayarlanirken, mutasyon ise 0.1 olasiliga ayarlanmistir. Turnuva
secimi ve elitizm kullanilmis olup turnuva sec¢imi i¢in her seferinde 3 kromozom

secilmistir (k=3). Model, topluluk biiytikligi 100 olan 200 nesil igin galistirildi.
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4.1.5 GA-gelistirilmis D-CNN modeli ve sonuclari

Bu ¢alisma, sonuglar1 optimize etmek i¢in hiper parametreleri genetik bir algoritma ile
kendi kendini ayarlayan bir derin evrisimli sinir ag1 (D-CNN) modeli gelistirmek i¢in
tasarlanmistir. Genel amag, tanimlanmis genetik algoritma ile optimize edilmis D-CNN
modeli kullanilarak beyaz kan hiicrelerinin smiflandirma dogrulugunu artirmak ve
birgok hastaligin dogru teshisi ile saglik alanina 6nemli bir katkida bulunmaktir. Model,
Sekil-4.2' de gosterildigi gibi parametreleri bir eklenti mimarisinde uyarlanabilir ve

olusturulabilir sekilde tasarlanmistir.

Gelistirilen modeli uygulamak i¢in Kaggle'dan elde edilen beyaz kan hiicresi goriintiileri
60x80, 120x160 ve 224x224 boyutlarinda ayr1 ayr1 calistirilarak denenmistir. Model
tasarimi yapilirken CNN'nin derinligi s1§ bir model yapisindan baslayarak artirilmigtir.
Cizelge 4.3’de goriildiigii gibi en iyi sonuglara ulasildiginda modele son sekli verilmistir.
Modelin mikroskobik goriintiiler kullanilirken 3x3, 5x5, 7x7 ¢ekirdekli filtrelerden ve filtre

sayisininda 32-256 araliginda se¢im yapmasi saglanmustir.

Evrisimli sinir aglarinda evrisim katmani goriintiiden ¢ikarilacak alanlar1 tanmimlar ve bu
islemden sonra goriintiiniin boyutlar kiigiiltiiliir. Resmin boyutu kiigiiltiiliirken, havuza iki
kez atlanarak her seferinde 2x2 kare maksimize edilerek resimdeki ¢izgiler vurgulanir. Bu,
gOriintii boyutunun azalmasina neden olur. Katmanlar derinlestik¢e farkli nitelikler ortaya
cikar ve Ozellikler ayrintilardan tiiretilir. Gortlintiiler ayr1 girdiler veya toplu girdiler olarak
ele almabilir. Ek olarak, gruplarin asir1 6grenmesi genellikle engellenir ve daha kisa bir
islem siiresi elde edilir. Onerilen model, ii¢ adet ikili konviilasyon katmani kullanilarak
olusturulan ve daha sonra diizlestirme, birakma, yogunlastirma ve tam baglantili
katmanlarla tamamlanan iki katmandan olusmaktadir. Girdi olarak almman beyaz kan
hiicrelerinin goriintiilerinden saptanmasi beklenen hiicre ¢ekirdekleri goriintiilerde nispeten
kiiciik oldugu i¢in 3x3 filtreler daha basarili ¢alismistir. Evrisim isleminde 32 kanaldan
baslanarak kanal sayis1 64'e, ardindan 128'e ve daha sonra detay 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in
256'ya c¢ikarilmistir. L2 diizenlilestirme teknigi, 68renme oranini iyilestirmek icin test

edildi, ancak basarili grup normalizasyonunun olmamast nedeniyle sonunda kullanilmadi
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(Y1gin Normallestirme) (Zhang vd. 2017). Ek olarak, 6grenme iizerinde gok az etkisi olan
ndronlara seyreltme (birakma) uygulandi.

Cizelge 4.3 GA ile gelistirilmis D-CNN modelinin katman sayisinin belirlenmesi

Katman Sayis1 Parametre Sayis1 Dogruluk (%)
3 88548 79.85
5 262308 84.47
7 584228 93.3
9 2385188 77.55

Derin CNN ile ¢ok iyi ¢alisgan ReLU aktivasyon fonksiyonunun basarili oldugu
kanitlanmis dolayisi ile modelimizde ReLU tercih edilmistir (Zhang vd. 2015). ‘Adam’
ogrenme hizi, 6grenme hizin1 kendine gore ayarlamak igin en etkili fonksiyonlardan biri
olarak se¢ilmis modelimizde de kullanilmistir (Kingma ve Ba 2014). Siniflandirma
karar1 i¢in basarili yakinsama ile sonuglanan fonksiyonlardan biri olan Softmax
kullanild1. Goriintiiler dort beyaz kan hiicresi kategorisine siiflandirilirken, hatay:

hesaplamak i¢in kategorik ¢apraz baglama islevi kullanildi.

Model anlatildigi gibi tasarlandiktan sonra egitilmis ve test edilmistir. Sonuglar
tyilestirmek i¢in hiper parametrelerde amaglarina gore degisiklikler yapildi. Siireci
kolaylagtirmak i¢in goriintii boyutu 60x80 kullanildi. Girdilerin gruplar halinde verildigi
modelde genetik algoritma grup biytikligiinii 32 olarak se¢mistir. Yine tiim veriler
modelden gecirilmis ve 50 tur boyunca calistirilmistir ve erken sonlandirma ile

degerlendirilerek durdurulmustur.

Olusturulan model, grafik islemci desteginin kullanildigt Kaggle sunucusunda
calistirildi.  Onerilen model, burada daha once incelenen mevcut modellerle
karsilastirildi. Sekil-4.3, 25 tur boyunca egitim ve test hatasi grafiklerini gostermektedir.
Sekil-4.4. elde edilen dogrulugu saglar. Dogruluk degerleri asagidaki 4.1 ve 4.2
denklemleri kullanilarak hesaplanmistir; burada TP dogru pozitifler, TN dogru
negatifler, FP yanlis pozitifler ve FN yanlis negatiflerdir.
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Dogruluk = (TP + TN /(TP + FN + TN + FN)) (4.1)

Kesinlik = (TP / (TP + FP)) 4.2)
16
—— egitim hata

14 | test hata
12 -

m 10

2
0.8 4
0.6 1
0.4 p—S

0 5 10 5 20 74
tekrar

Sekil 4.3 Test ve egitim verileri hata grafigi
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Sekil 4.4 Test ve egitim verileri dogruluk grafigi

Yine karsilastirma matrisinde gergek degerler ve tahmin edilen degerler verilerek
yapilan dogru ve hatali tahminler gosterilmistir. Egitim seti i¢in Sekil-4.5 ve test seti

icin Sekil-4.6’ da karsilagtirma matrisleri verilmistir.
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Cizelge 4.4 GA destekli derin evrisimli ag modelimizin diger ¢alismalarla kiyaslanmasi

Diger Calismalarla Kiyaslama

Calisma Model Dogruluk
Mooney (Mooney, 2018) DCNN %78.33
YOLO (Persson, 2018) Tiny YOLO -CNN %87.10
Kansara (Kansara vd.. 2018) DCNN %83.84
Onerdigimiz Model DCNN-GA %93.30

Bu ¢aligmada, tibbi arastirma kurallarini yeniden yazabilecek belki de gilinlimiiziin en
onde gelen teknolojik c¢oziimleri olan saglik alaninda, yapay zeka ve derin 68renme
yontemlerine dayanan GA ile giiclendirilmis bir D-CNN modeli test edilmistir. Beyaz
kan hiicrelerinin sayisi, bireylerin sagligi hakkinda ¢ok 6nemli ipuglari saglar ve dnemli
hastaliklarin teshisinde kullanilir. Kan hiicrelerini saymak i¢in kullanilan geleneksel
cihazlar, numunelerin analizi zaman aldigindan hem maliyetli hem de zaman alicidir.
Bu calisma, dort tip beyaz kan hiicresini siniflandirmak icin kullanilabilecek alternatif
bir derin 6grenme modeli sunmaktadir. Bu miihendislik ¢alismasi, derin 6grenmede bir
hiper parametrik sinir ag1 mimarisinin tasarimi ile sonug¢lanmig, katman sayisi,
lyilestirme, aktivasyon fonksiyonlar1 gibi hiper parametrelerin nasil ayarlanacagini
belirlemistir. Gelistirilen model ise daha derin bir yapiya dogru si1g bir yapi uygulanarak
en iyi performans igin tasarlanmis ve farkli parametre degerleri ile test edilmistir.
Gelistirilen model, bilinen diger mimarilerle ve beyaz kan hiicrelerini arastiran ve analiz
eden diger caligmalarla karsilastirildi. Burada sunulan model, beyaz kan hiicrelerinin
siiflandirilmasinda %93,3 dogrulukla gostermekte ve genetik algoritma (GA) ile kendi
parametrelerini belirlemektedir. Onerilen model, girdi olarak mikroskobik goriintiilerle
aninda sonuglar saglayabilir. Boylece gelistirilen model kullanilarak beyaz kan
hiicrelerinin daha dogru ve daha hizli analizlerinin yapilmast miimkiin olacaktir.
Genetik algoritma ile gelistirilmis derin evrisimli sinir ag1 modeli, derin evrisimsel

O0grenmeyi kullanarak dort beyaz kan hiicresi kategorisini basariyla siniflandirmaktadir.
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4.2 Beyaz Kan Hiicrelerinin Smiflandirilmasi ve Covid-19 Teshisinin Ogrenme
Transferi ile Uygulanmasi

Kan dolasimindaki beyaz kan hiicrelerinin sayisi, olast saglik tehditleri ile birlikte
kisinin bagisiklik sistemi ve olasi hastaliklar hakkinda ipuglar1 vermektedir (Zhao vd.
2017). Lokosit ad1 verilen beyaz kan hiicreleri, 16semi, AIDS ve kanser gibi birgok
saglik sorununun tanimlanmasinda kritik bir rol oynamaktadir (Joshi vd. 2013, Kuan vd.
2017). Diger yandan COVID-19 viriisii ¢ok bulasici olup, tiim diinyada hizli yayilmakta
ve yiksek oranda 6liimciil vakalara sebep olmaktadir. COVID-19'un 6n teshisi, saglik
uzmanlarinin salgin egrisini yavaslatmasi i¢in ¢ok dnemlidir (Velavan ve Meyer 2020).
Bu ¢alisgmada, COVID-19 hastaliginin hizli ve dogru bir sekilde otomatik olarak tespit
edilmesi ve beyaz kan hiicrelerinin siiflandirilmasi i¢in goégiis rontgeni goriintiilerinin
veri seti koleksiyonu ve beyaz kan hiicreleri goriintii veri setinden kullanilmistir.
Calisma siiresini azaltmak ve dogrulugu artirmak i¢in 6n egitimli modeller tercih
edilmistir. Veri setini egitirken buradaki agirliklar1 modele yiiklenerek calistirilabilir.
On egitimli modeller ile genel resim siiflandirma problemlerinde ¢ok basarili sonuglar
elde edilmistir. On egitimli modellerin daha dnce milyonlarca resim veri setleri iizerinde
caligtirllarak en 1yt sonucu veren agirlik degerleri, aktivasyon ve iyilestirme
fonksiyonlarmi igerdikleri bilinmektedir. Probleme gore son katmanlarini uyarlayarak
model tasarlayip sonuglarin test edilmesi miimkiindiir. Ayrica kaybolan egim ve artan
parametre sayisinin ¢éziimii icin sunulan farkli yaklasim tarzlarindan en 6ne ¢ikani
2015 ImageNet ILSVCR yarismasinda birinci olan ResNet-50 modelidir. ImageNet
milyonlarca resim igeren veri setlerine sahip olup en iyi simiflandirmanin yapilabilmesi
ve en iyi derin 6grenme modellerinin ortaya c¢ikarilabilmesi ig¢in her sene yarisma
diizenlemektedir. Bu yarismada Sekil-4.7 derin evrisimli modeller tasarlanarak sirasiyla
2008 yilinda LeNet, 2012’de AlexNet, 2014’te GoogleNet, VGGNet, 2015’te ise
ResNet-50 modelleri derece yaparak Sekil-4.9’te goriildigii gibi onemli basarilar elde
etmiglerdir. Yarigmada her ag modelinin getirmis oldugu yeni yaklagimlar var.
AlexNet’te paralel iki evrisimli derin agin iki ayr1 grafik islemcisinde (GPU) egitilip
baglantilar kurulmasi, GoogleNet’teki katmanlarin modiiler halde tasarlanip farkl
kisimlarinda sonug iiretebilmesi, ResNet’teki artik baglantilar gibi yenilik¢i fikirler 6ne
cikmaktadir. ResNet-50" in en 6nemli katkilarindan birisi de agin derinliginin artmasina

ragmen oOnceki katmanlardan gelen degerleri bir kisa yol Sekil-4.8 ile ileri katmanlara
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ekleyerek islem karmasikligini ve hesap siiresini azaltmasidir. Derinlik artarken model

basarili sekilde egitilebilmistir.
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Sekil 4.7 ILSVCR yarismasinda kullanilan modeller katman sayilar1 ve elde edilen hata
oranlart (Wang vd. 2018)
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Sekil 4.8 Resnet kisayol yaklagimi1

Yapilan ¢alisma, tibbi goriintii siniflandirmasi i¢in onerilen en iyi 6grenme aktarim
modellerini karsilastirmaktadir. Onerilen model, kan hiicrelerinin alt tiirlerini sayarak
siniflandirirken, diger tarafta gogiis rontgenlerini kullanarak COVID-19 negatif veya
pozitif siniflandirmasina yeni bir yaklasim sunmaktadir. Onerilen model, transfer

ogrenmeden gelen agirliklar1 islenerek, tam bagli katmandan (fully connected) dnce ve
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diizlestirme katmanindan (flatten) sonra otomatik kodlayici tarafindan Ozellikleri
indirgemis, Adam, RmsProp ve Adadelta optimizatorleri ile test edip son olarak SVM
ile simiflandirmistir. Beyaz kan hiicrelerinde egitim veriseti 9957 adet, dogrulama veri
seti ise 2487 adet goriintli igermektedir. Covid-19 veri seti 269 adet normal 70 adet
Covid-19 goriintiisii igermektedir. Model L2 (¢ekirdek diizenleme) parametresi 0.001
olarak ayarlanip kayip fonksiyonu “hinge” yapildiginda softmax aktivasyon fonksiyonu
SVM siniflandirici seklinde ¢alismistir. 50 katmanli Resnet-50 mimarisinde diizlestirme
katmanindan sonra 512 ve 256 noronluk 2 adet yogunlastirma katmani eklenerek
2048’den 256 ya indirgenmis ve 1000 néronlu tam bagli katmana baglanmistir. En son
4 noronluk ¢ikti katmani ile baglanarak model elde edilmistir. Modelin toplam
parametre sayist 75.100.804, egitilebilen parametre sayist 75.047.684, egitilmeyen
parametre sayisi 53.120 olmultur. Sonuglar, sirasiyla COVID-19 i¢in yaklagik %99 ve
16kosit siniflandirmasi igin %97,3 gibi yiikksek dogruluk oranlartyla basar1 gostermistir.
Sonuglar ortaya koydugumuz modelin diger modellerle karsilagtirildiginda daha yiiksek
dogruluk oranlarina sahip oldugunu gostermektedir. Modeldeki artimli katman sayilari,
teoride goriintiiniin 6zelliklerini temsil etme yetenegini gelistirir; bu nedenle, daha fazla
katmanin potansiyel olarak basarili bir sekilde c¢alisabilen gelismis ag mimarileriyle
olusturabilecegi sonucuna varilabilir. Burada oOnerilen model, ResNet-50 {izerinde
otomatik kodlayici ve SVM smiflandiriciyr birlestirerek hem 16kosit hem de gogis

rontgeni goriintiilerinde daha yiliksek dogrulukta sonuglar elde etmistir.

4.2.1 Ogrenme transferi

Onceden egitimli modeller ImageNet agirliklari ile ayarlanmis ve baslatilmistir. Beyaz
kan hiicreleri ve COVID-19 X-1sinlar1 veri seti ile egitilmis ve simiflandirma sonuglari
sirastyla ele alinmistir. Veri kiimeleri, yaygin olarak kullanilan Kaggle'da herkese
aciktir. Onceden egitilmis bir model, tahmin yapmak i¢in onceden kalibre edilmis

agirliklar kullanmaniza izin verme avantajina sahiptir.

Hedefe ulagsmak i¢in, 6nceden egitilmis modelde, tam bagl (FC) katmanlarindan 6nceki
klinik veri kiimesinin egitildigi evrisimsel katmanlar dondurulur. Lokosit ve COVID-19

Goglis Rontgeni i¢in etiketli veri setinin ylizde 80' ni denetimli modeller olarak FC

69



katmanlar1 iizerinde egitilir. Onceden egitilmis model, smiflandirma yapmak igin
halihazirda kalibre edilmis agirliklar1 kullanma avantajina sahiptir. Katmanlar
dondurduktan ve bazilarim1 egitilebilir hale getirdikten sonra, bu katmanlar veri

kiimeleri ile egitilir.

Ogrenme transferi otesindeki mantik, klinik veri kiimeleri klinik olmayan veri
kiimelerinden farkli olsa bile, goriintiilerin ¢ogu icin alt 6zelliklerin ortak oldugudur
(Khozeimeh vd. 2021). Bu nedenle, iletilen parametreler, egitim siiresi ve bellek
maliyetinin yan sira biiylik bir veri kiimesi gereksinimini azaltan temsili bir 6zellikler

kiimesi olarak hizmet edebilir (Sharma ve Mehra 2020).

Cizelge 4.5 Xception, VGG, Resnet, Inception, MobileNet agirlik boyutlari,
parametreleri ve katmanlar1 (Singh vd. 2021)

Model Resim  Agirhikla Topl Top5 Parameterel Katma
boyutu rboyut dogruluk dogruluk er n

Xception 299x299  88MB 0.790 0.945 22.910.480 126

VGG16 224x224  528MB 0.715 0.901 138.357.544 23

VGG19 224x224  549MB 0.727 0.910 143.667.240 26

ResNet50 224x224 99MB 0.759 0.929 25.636.712 168

InceptionV3 299x299 92MB 0.788 0.944 23.851.784 159

InceptionResN  299x299  215MB 0.804 0.953 55.873.736 572
etv2

MobileNet 224 X 17MB 0.665 0.871 4.253.864 88
224

Gorsel Geometri Grubu, ILSVRC 2014'te VGG-16'y1 kurdu ve bu, o zamanlar
ImageNet'te basarili olan iki modelden biriydi (Weiss vd. 2016). Iyilestirmeler,
AlexNet'in biiyiik ¢ekirdek boyutlu filtrelerini, VGG-16 ve VGG-19 igin sirasiyla 16 ve
19'luk evrisim katmanlariyla, bir¢ok kii¢iik boyutlu gekirdek filtresinin uygulanmasi ile
saglandi. CNN modellerinde artan katmanlar, kaybolan gradyanlar ve asir1 6grenme
sorunlarini da igeriyordu. Artik 6grenme yaklagimi, ResNet modelinin bu sorun i¢in bir

¢Oziim olusturmasini sagladi. Diger 6nceki CNN modellerinden ayr1 olarak, artiklar,
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ozellikler yerine ResNet tarafindan her evrisim katmani i¢in girdilerden 6grenildi. Bu,
kimlik kisayol baglantilar1 (Simonyan ve Zisserman 2014) adl1 bir yontem kullanilarak
elde edildi. ResNet-50, ResNet-101 gibi farkli ResNet modelleri ¢esitli miktarda katman
kullandi. Inception-V1 modeli, dogrulugu azaltmadan bellek kullanimin1 ve yiiriitme
sliresini azaltarak VGGNet' in verimliligini arttirmayi sagladi (He vd. 2016). Bu,
VGGNet'in tekrar eden veya sifir aktivasyon islevlerini ortadan kaldirarak elde

edilmistir.

Otomatik kodlayict denetimsiz bir modeldir. Orjinal verileri yeniden olusturmak igin
kodlamak ve ¢dzmek i¢in verileri daha diisiik boyutlara sikistirir. Girdinin sikistirtlmis
gosterimi, darbogaz katmaninda tutulur. Bu nedenle, girdi verileri yeniden
olusturulurken ¢ikt1 birimlerinin miktar1 girdilerin miktarina esit olmahdir (Liu vd.
2018). Genel olarak oto kodlayici, bir kodlayici ve bir kod ¢6ziiciiden olusur. Kodlayici,
darbogaz katmanina girdi boyutunu diistirerek sikistirir ve kod ¢oziicli, sikistirtlmig

verilerden orjinal girdiyi yeniden yapilandirir (Liu vd. 2018, Pu vd. 2016).

SVM, kullanilan ¢ekirdegin tipine baglh olarak, dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal
olarak ayrilamayan problemleri ¢6zebilmektedir. Probleme ve yapilacak goreve gore
'Linear', 'Polynomial', 'rbf' gibi ¢ekirdekler seg¢ilebilir. SVM' nin rolii, bir siniflandirict
olarak ¢ok sayida gorevi ¢ozmek icin en uygun karar sinirlarinin veya hiper diizlemlerin
se¢imine yardimci olmaktir (Gondara 2016). Boser vd. (1992), orjinal maksimum pay
hiperdiizlem algoritmasi i¢in dogrusal bir siniflandirict olusturdu. Dogrusal olmayan

siiflandirma i¢in hiper diizlemleri belirtmek i¢in SVM formiilii Denklem (4.3)'de

goriilebilir.

AW + (5 max(0.1 ~y, W', — b)) (4.3)
f = arg 75 () + R(f) (4.4
Frn, max(@1-yw'x —b)]+alwll’ (4.5)
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4.2.2 Onerilen model

Onerilen modelde, klinik goriintiileri dogru smiflandirmak, test etmek ve egitmek igin
tercith edilen On egitimli transfer Ogrenme yontemlerinden biri olan Resnet-50
kullanilmistir.  Ozellikleri azaltmak igin otomatik kodlayicilar uygulanmustir.
Ozelliklerin azaltilmasi, 6grenme hizini artirir ancak asir1 dgrenmeyi engeller. Optimize
ediciler, siniflandirma i¢in dogruluk performansini degerlendirmek iizere ayri ayri test
edilmek iizere bir diziye verilir. Rmsprop ve Adadelta optimize edicilere kiyasla Adam,
derin CNN mimarilerinde goriintii smiflandirmasi i¢in en iyi optimize edicidir.
Siniflandirma katmaninda onceki katman olan Tam bagli katmaninda (FC) agirliklar
alinmig ve ¢iktt katmanina baglanmistir. Modelde agirliklart degistirmeyen ancak
zaman tasarrufu ve hesaplama maliyeti saglayan ilk 4 katman dondurulmus ve son
katmanla beraber diizlestirmeden sonra egitilebilir katmanlar eklenmistir. Onceki
katmanlarin boyutlariin egitilebilir katmanlarla birlestirilmesi diizlestirilmis bir katman
kullanilarak yapilir. Otomatik kodlayici, tiim 6zellik kiimelerini daha fazla kiiciilten
0zellik azaltma roliine sahiptir. Bu da tam baglh (FC) katmanindan 6nce (Dense) katman
eklenerek uygulanir. Sirasiyla 16kosit igin (12.512 x 1000) ve G6gilis Rontgeni i¢in (339
x 1000) oznitelik vektorii elde edildi. Tam bagli katmanina baglanan her veri kiimesi
ayr1 ayrt 1000 o6zellik ile temsil edildi. Lokositlerin siniflandirilmasi i¢in 4 farkli simif
tiirti ile sonuglanacak kategorik siniflandirma, COVID-19 veri setini pozitif veya negatif
olarak smiflandirmak i¢in ikili siniflandirma kullanildi. Model, 16kosit ve COVID-19 X
isinlart veri kiimelerinde ayr1 ayri ¢aligtirldi, bu nedenle ilk model 16kosit veri seti ile
egitildi ve ciktilar islendi, ardindan X 1sinlar1 veri kiimesi i¢in de ayni adimlar
uygulandi ve model farkli ozellikleri islemek igin egitildi. Aktivasyon fonksiyonu
“Softmax” tizerinde parametre ayarlamalari ile SVM gibi c¢alistirilarak ile son adimda
goriintiiler siniflandirildi. On egitimli modeller tibbi goriintiiler {izerinde galistirildiktan
sonra dogruluk sonuglar1 karsilagtirildi. SVM’ nin, tam bagli katmanina eklendiginde
softmax smiflandirmaya goére daha iyi dogrulukla calistigi ve hatalar1 azaltabilecegi
degerlendirilmektedir (Lee J ve Lee Y 2021). On egitimli modeller tibbi goriintiiler
tizerinde g¢alistirildiktan sonra dogruluk sonuglar1 karsilastirildi. Sonug olarak 16kosit
%97 oraninda alt siniflara, COVID-19 ise %99 oraninda dogrulukla pozitif ya da negatif

gruplara siniflandirildi. On egitimli modeller znitelik indirgemeleri ve farkli optimize
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ediciler ve smiflandiricilarla denendiginde; daha iyi dogruluk sonuglar1 veren
modellerin olusturulabilecegi agik¢a goriilmektedir. Bizim ¢alismamizda da en yiiksek
dogruluk sonuglar1 veren model gelistirildi. Ozellik kiimeleri ele alindiktan sonra, daha
yiiksek dogruluk sonuglariyla iyilestirilmis siniflandirma elde etmek i¢in Softmax
yerine SVM siniflandiricist tercih edildi. Onerilen model semasi, ResNet-50-AE-SVM
Sekil-4.9' da gosterilmistir.

Cont Conv? Com Cond Coné o [
X4 mana s 4 MR WE | ST = Comeced| | Classiain

peng 6 313 3025 " Lell 365" oo™ sw

= 11125 5 bl 1004 b | |LeskyRel "

112X £:50) Out: 28X 28 Out: 14X 14 Qut:7X7 L

Sekil 4.9 Onerilen model Resnet50+AE+SVM veri kiimesi

Bu calismada, saglik alaminda yapay zeka calismalari igin en g¢ok tercih edilen ve
erisime agik olan 16kosit veri seti ve gdgiis rontgeni veri seti kullanilmistir. Egitim i¢in
%380, test ve dogrulama i¢in her veri setinin %20's1 kullanilmistir. Goriintiiler Keras ile
On isleme tabi tutulmus, yeniden boyutlandirilmis ve goriintiilerin sekilleri (224, 224, 3)
haline getirilmistir. Daha sonra goriintiiler 6zel dizilere (1, 224, 224, 3) doniistiiriilmiis

ve normalize edilmistir.

COVID-19 gogiis rontgeni goriintiilerinin bir 6rnegi (Sekil-4.10" da) ve 16kosit kan
tipleri 6rnegi (Sekil-4.11' de) verilmistir.
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4.2.3 Elde edilen sonuglar

Onerilen ResNet-50-AE-SVM modeli, i7 islemcili, 32 GB RAM! bir bilgisayarda ve
Kaggle bulut sunucular iizerinden calistirildi. SVM simiflandiricist kullanilarak test
edildi. Deneysel sonuglarin ve dogruluklarin karsilastirilmasi igin VGG-16, ResNet-50
ve Inception-V3 olan diger transfer 6grenme modelleri kullanilmistir. Onerilen
cercevede, Ozellik ¢ikarimi i¢in ResNet kullanilmistir. Modelin {ist katmanlar1 devre dis1
birakildi ve Ornek goriintiileri egitmek icin 6zel yogun katmanlarla degistirildi. En
alakal1 6zellikleri se¢gmek ve asir1 6grenmeyi azaltmak i¢in yogun katmanlarin i¢inden

ve sonrasinda uygulanan oto kodlayici ile ozellikler azaltildi. Optimize edicilerden
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Adam, Rmsprop ve Adadelta, her biri ayr1 ayr test edilmek iizere modele bir dizi
halinde eklendi. En iyi sonuglar1 veren aktivasyon iglevlerinden ReLu kullanildi.
Lokosit ve COVID-19 siniflandirmalari i¢in kayip fonksiyonu sirasiyla kategorik ve
ikili ¢apraz entropi olarak kullanildi. Ancak, SVM'yi Resnet50 iizerinde uygulamak i¢in

hinge kayip fonksiyonu ve ‘12’ diizenlemesi kullanildi.

Diizenleyiciler ve kayip islevleri kullanilarak, daha iyi smiflandirma sonuglar1 elde

etmek i¢in modelin tam baglantili asamasinda SVM siniflandirict uygulandi.

Karsilastirma i¢in calistigimiz veri setinde baska transfer 6grenme modelleri de
kullanilmistir. VGG-16, ResNet-50 ve Inception-V3' te iist katmanlar devre disi
birakildi ve bunun yerine ornek veri kiimesini egitmek icin modelin iistiine 6zel
katmanlar eklendi. Cikis katmaninda siiflandirma icin SVM kullanilmistir. Cizelge 4.6
ve Cizelge 4.7 da gosterildigi gibi, 6nerilen ResNet-50-AE-SVM modeli COVID-19
siiflandirmasinda 16kosit i¢in %97,3 ve gogiis rontgenleri icin %99 olmak iizere en
basarili sonuglar1 elde etmistir. Calistiklart tur siiresi (epoch) boyunca dogruluk ve
kayip degerleri sirastyla 16kosit ve COVID-19 siniflandirmasi i¢in Sekil-4.12 ve Sekil-
4.13'te gosterilmistir. Sekil-4.14, Sekil-4.15, 16kosit ve COVID-19 siiflandirmasi i¢in
soldan saga dogru karisiklik matrisi degerlerini gdstermektedir. Onerilen model, en
yiiksek siniflandirma dogrulugu ile optimum bir yliriitme siiresine sahiptir. ResNet-50,
VGG-16 ve Inception-V3 modellerinin de ortaya koydugumuz hibrit model kadar
yiksek olmasa da %93'in {izerinde dogrulukla iyi performans gosterdigi

anlasilmaktadir.
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Sekil 4.12 Lokosit egitim ve dogrulama veri seti i¢in kayip ve dogruluk sonuglari
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Sekil 4.13 COVID-19 egitim ve dogrulama veri seti i¢in kayip ve dogruluk sonuglari

76




300
% i} 4 7
g
250
=
§ 0 1 0 - 200
- 150
£
o 2 2 0
=
= - 100
2 5
g 20 6 7
EOSINOPHIL LYMPHOCYTE MONOCYTE NEUTROPHIL o
Sekil 4.14 Lokosit karsilastirma matrisi
Confusion Matrix
250
- B 200
=,
=
ot
(]
_ = 150
m
=
|
- 100
o - 3 67
= - 50
S
i |
MORMAL COVID

Predicted

Sekil 4.15 COVID-19 karigiklik matrisi

77




Cizelge 4.6 Onerilen model ve diger yontemler i¢in dogruluk sonuglarinin karstlastiriimasi

Veri Seti Metot Ortalama  Dogruluk
siire(s) (test)
Lokosit VGG16 3090.53 %93.4
COVID-19 Xasmlarnn  VGG16 1720.10 %95.1
Lokosit Resnet50 1210.90 %94.2
COVID-19 Xasmnlarn  Resnet50 1121.25 %96.2
Lokosit Inception-V3 2090 %93.2
COVID-19 Xsinlar1  Inception-V3 1688 %94.7
Lokosit Resnet50+AE+SVM (Onerilen)  1250.32 %97.2

COVID-19 Xisilar1  Resnet5S0+AE+SVM (Onerilen)  1123.45 %99

Cizelge 4.7 Beyaz kan hiicreleri i¢in f1 puani ve diger metrikler

Veri Seti Kesinlik  Geri Cagirim f1 Skoru Veri Sayisi
Eozinofil 0.95 0.95 0.96 310
Lenfosit 0.98 1.00 0.99 320
Monosit 1.00 0.98 0,98 327
Notrofil 0.95 0.94 0.96 295
Dogruluk 0.97 1252
Agirlikh ortalama 0.98 0.97 0.97 1252

Cizelge 4.8 COVID-19 igin f1 puani ve diger metrikler

Veri Seti Covid-19 Kesinlik Geri Cagirnm  f1 Skoru Destek
Negatif 0.99 0.98 0.99 269
Pozitif 0.98 0.96 0.97 70
Dogruluk 0,99 339
Agirlikh ortalama 0.98 0.98 0.98 339

Ogrenme transferi modelleri CNN mimarileri iizerinde insa edilmis olup, goriintiilerden
ayrintili 6zellikler elde etmek, daha iyi algilama ve siniflandirma yapmak igin ¢ok sayida
konvoliisyon, havuzlama ve indirgeme (dense) bloklar1 kullanir. Bununla birlikte, 6grenme
transfer modelleri, katmanlar (dense) boyunca ve sonrasinda ozellik sayilar azaltilarak,
farkli optimize ediciler ve siniflandiricilarla desteklenerek asiri 6grenme ve smiflandirma
siiresi azaltilir. Onerilen modellerde Adam, RmsProp ve Adadelta optimize edicileri ayri
ayr1 test edilmistir. Yogun katmanlar yoluyla o6zellikleri azaltmak i¢in kullanilan otomatik
kodlayicilar kullanilmistir. Son agamada ise bu uygulama igin en etkili simiflandiricilardan
biri olan SVM uygulanmaktadir. VGG-16, ResNet-50 ve Inception-V3 olan diger transfer
o0grenme modelleri ‘softmax’ smiflandirict aktivasyonu ile aym veri kiimelerinde

calistinildi. Modellerden elde edilen dogruluk sonuglari %93'in {izerindedir ve bu da
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oldukga iyidir, ancak uyguladigimiz yontem en yiiksek dogruluk oranlarini vermistir.
Onerilen galisma tibbi goriintii smiflandirmast i¢in izl ve verimli bir yontem ve modeli

ortaya koymustur.

4.3 Akciger Rontgeninden Tiiberkiiloz Teshisi

Son yillarda yapay zeka, saglik sektoriinde hastaliklarin teshisine yonelik ¢oziimlerin
onemli bir pargast haline geldi. Ozellikle Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) yontemlerinin
gelismesiyle, X-1sinlari, CT, MRI ve mikrobiyolojik goriintiiler gibi tibbi gériintiilerden tani
koymak popiilerlik kazandi (Pasa vd. 2019). Bunlarin yani sira tiiberkiiloz tim diinyada
milyonlarca yeni vaka ve dliime sebep olmasiyla insan sagligini tehdit etmektedir. Neyse ki
erken teshis konuldugunda kolayca tedavi edilebilmekte, boylelikle vakalarin artmasi ve
olum riski de onlenmis olmaktadir (Stirenko vd. 2018). Dolayisiyla bu ¢aligmada, X-ray
gorlintii veri setinden tiiberkiilozu erken teshis etmek i¢in yeni bir ince ayarli CNN modeli

Onerilmis ve model dogrulama verilerinde %98 oraninda basar1 saglamustir.

Onerilen ydntemde bir girdi goriintiisiiniin tiiberkiilozu gosterip gostermedigini tahmin
etmek i¢in CXR veri setini egitip, test eden bir evrisimli ag modeli kullanilmaktadur.
Kaggle' dan alman veri seti, 3500'i normal ve 700'i tiiberkiiloz olmak tizere 4200 goriintii
icermektedir. Model, veri setini %80 ile egitmek ve %20 si ile test etmek i¢in ayirmustir.
Gortntiiler 250x250 diziye boyutlandirilmigtir. Evrisim filtreleri 32, 64, 128 (3x3) olarak
ayarland1 ve diizlestirme katmaninda 28800 ozellik elde edildi. Diizlestirilmis katmanda,
ozellikleri azaltmak igin yogun katmanlar eklendi (128) ve ardindan ¢ikti katmani,
gorlintiilerin  tliberkiiloz  6rnegi  olup olmadigimi siniflandirarak  hastalik  teshisi
sonuglandirilmis oldu. Modeli olusturmak i¢in toplam 6 evrisimli, 2 yogun ve 4 havuzlama
(maxpool) katmani kullanilmistir. Optimize edici, aktivasyon fonksiyonlarinin ‘relu' olarak
ayarlandig1 ve ¢iktt katmaninda en iyi siniflandirma sonuglarini elde etmek i¢in 'softmax’
olarak kullanildig1 'Adam' olarak secilmistir. Calismamizda modelin 6bekleme degeri 32,
tur sayisi ise 40 olarak belirlenmistir. Model basariyla egitildikten sonra, siniflandirma icin
test dogrulugu sonuglart %99' un tizerinde ¢ikti. Karigiklik matrisi, egitim, test dogrulugu ve
kayip degerlerinin grafikleri Sekil-4.16, Sekil-4.17 ve Sekil-4.18' de goriilebilir. Model
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degerlendirmesi kesinlik, geri ¢agirma, f-skor degerleri iizerinden yapilmis olup detaylar

Cizelge-4.9' da gosterilmektedir.

model loss
— {Tain
0.30 - tect
0.25 1
0.20
Bo15] N
0.10 - \
005 4
0.00 1
0 5 10 15 20 25
epoch

Sekil 4.16 Tiiberkiiloz egitim ve test veri seti kayip degerleri

model accuracy
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Sekil 4.17 Tiiberkiiloz egitim ve test veri seti dogruluk degerleri

80



o 701
—
0 1

- 700
- 600

- 500

400
300
200
100

Sekil 4.18 Tiiberkiiloz veri seti i¢in modelin karsilastirma matrisi

Cizelge 4.9 Tiiberkiiloz teshisi i¢in 6nerilen modelin performans verileri

Dogruluk Geri Cagirim f1-Skoru Veri Sayisi
Normal 0.993 0.996 0.994 679
Tiiberkiiloz 0.981 0.969 0.975 161
Dogruluk 0.990 0.990 0.990 0.990476
Makro Ort 0.987 0.982 0.985 840
Agirhkh Ort 0.990 0.990 0.990 840

4.4 Kalp Krizi Tahmini

Kardiyovaskiiler hastaliklar modern diinyada yiiksek artis gostermektedir. Tiim diinyada
her yil kalp hastaliklarindan 17,7 milyon 6liim meydana gelmektedir. Gelismekte olan
tilkelere gore 6zellikle Asya ve Afrika bolgelerinde, kalp krizinin geg tespit edilmesinin
birgok insanin Sliimiine neden oldugu bilinmektedir (Sayad ve Halkarnikar 2014). Kalp
krizinin erken bir asamada saptanmasi, atagin onlenmesine onemli Ol¢iide yardimci
olabilmektedir. Onerilen galismanin temel amaci, gercek yasam veri setlerini olasi bir

kalp krizini zamaninda tahmin etmeye yardimci olabilecek sekilde kullanmaktir. Bu
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amaca hizmet etmek i¢in ¢esitli veri analizi ve veri madenciligi teknikleri vardir
(Gomathi ve Priyaa 2016). Pek ¢ok insan, daha Once kesfedilmemis veya basitge
gormezden gelinen belirtiler yasayarak oOliir. Ger¢ek ortaya g¢ikmadan once kalp
hastaligini tahmin etmek ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir. Dolayisiyla tez ¢alismamizin
bu kisminda kritik 6nem arz eden kalp krizi risk tahmini, hastalarin bulgularini igeren
metin veri seti tizerinde DNN (Derin yapay sinir ag1) modeli kullanilarak yapilmistir.
Bu alanda yazilim ¢6ziimii ihtiyac1 da goz oniinde bulundurularak derin 6grenme
modellemesi ile alternatif bir model Onerilmistir. Sonug olarak olusturdugumuz model
kalp krizi tahmininde %89 tlizerinde dogrulukla tatmin edici seviyede basar1 saglamistir.
Cizelge 4.8° de kalp krizi tahmini i¢in kullandigimiz veriler goriilmektedir. Her bir veri
stitunu tahminde kullanilan bir 6zellik olarak degerlendirilmekte olup, hedefte (target)
verilen sonucu dogru tahmin etmek {izere egitilmekte ve test verisi ile test edilmektedir.
Veri seti metin verisinden olugmakta olup tiir olarak tamsay1 ve ondalikli sayilardan
olusmaktadir. Verilerden kategorik olanlar mevcut kategori sayilarina gore
sayisallastirilmis, sayisal deger iceren alanlar notmalize edilerek 0-1 araligina normalize
edilmistir. 13 adet siitun girdi olarak modele eklenmekte ve sonug olarak kalp krizi riski

var ya da yok olarak 2 farkli ¢ikt1 degeri iiretilmektedir
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input: [(None, 13)]
dense input: InputLayer
output: | [(None, 13)]
input: (None, 13)
dense: Dense
output: | (None, 32)
input: (None, 32)
dense 1: Dense
- output: | (None, 64)
input: (None, 64)
dense 2: Dense
- output: | (None, 32)
input: (None, 32)
dropout: Dropout
output: | (None, 32)
input: (None, 32)
dense 3: Dense
- output: (None, 2)

Sekil 4.19 Kalp krizi tahmini igin olusturulan modelin semasi

Sekil-4.19’ da olusturulan modelin tasarimi goriilmektedir. Kalp krizi metin veri seti
lizerinde tasarlanan evrigimli sinir ag1 modeli c¢alistinnlmistir. Elde edilen %89
civarindaki dogruluk sonucu evrisimli sinir aglar1 modellerinin metin veri setleri

tizerinde ¢alistirildiginda da gayet basarili oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.10 Kalp krizi tahmini i¢in kullanilan hasta bulgular

Ozellikler Veri Sayist  Veri Tipi
1 Hastanin Yas1 (Ing. age) 303 int64
2 Cinsiyeti (Ing. sex) 303 int64
3 Gogis Agrisi Siddeti (1-4) (Ing. cp) 303 int64
4 Dinlenme Kan Basinci (Tansiyon) (Ing. trestbps) 303 int64
5 Kandaki Serum kolesterol miktar1 (mg/dl) (Ing. chol) 303 int64
6 Aclik Kan Sekeri > 120 (mg/dl) (Ing. fbs) 303 int64
7  Dinlenme Hali Elektrokardiyografi Sonuglari (0-1-2)(Ing. restecg) 303 int64
8 Ulasilan Maximum Kan Atis Hiz1 (Ing. thalach) 303 int64
9 Egzersiz Nedenli Angina (Ing. exang) 303 int64
10 Egzersize Bagli ST Depresyonu (Ing. oldpeak) 303 float64
11 Pik Egzersiz ST Segmentinin Egimi (Ing. slope) 303 int64
12 Floroskopi ile Renklendirilmis Biiyiik Damar (0-3) Sayisi (Ing. ca) 303 int64
13 thal: 3 =normal; 6 = sabit kusur; 7 = tersinir kusur (Ing. thal) 303 int64
14 Target 303 int64
Cizelge 4.11 Kalp krizi verilerinin istatistiki dagilimini gostermektedir
o] < <
2 5 s 8 2 £ 3 ]
¢ 5 & & &5 & &8 E & 2T & s &£ &
30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
# 3 3 303 3 3 303 3 303 3 303 3 3
me 543 068 096 131. 246. 014 052 149, 032 103 139 072 231 054
an 6634 3168 6997 6238 264 8515 8053 6469 6733 9604 934 9373 3531 4554
908 046 103 175 518 035 052 229 046 116 061 102 061 049
std 2101 6011 2052 3814 3075 6198 586 0516 9794 1075 6226 2606 2277 8835
mi 12
n 29 0 0 %4 6 0 0 71 0 0 0 0 0 0
25 47 12 21 13
% 5 0 0 0 1 0 0 35 0 0 1 0 2 0
50 13 24 15
% 55 1 1 0 0 0 1 3 0 08 1 0 2 1
75 14 27 16
% 61 1 2 0 45 0 1 6 1 16 2 1 3 1
ma 20 56 20
X 77 1 3 0 4 1 2 2 1 6.2 2 4 3 1
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Cizelge 4.11 de kalp krizi verilerinin ortalama, standart sapma, en kiiciik, en biiyiik
degerleri ve %25, %50, ve %75 lik dilimlere ait ortalama verileri gériilmektedir. Bu

tablo verilerin dagilimi hakkinda model tasarimi i¢in 6nemli bilgileri icermektedir.

Cizelge 4.12 Kalp krizi veri setinden ¢ekilen 6rnek 5 veri

=32 6.6 F», & B & Fc OO ©Ox » 8 s &
1 63 1 3 145 233 1 0 150 0 2.3 0 0 1 1
2 37 1 2 130 250 0 1 187 0 3.5 0 0o 2 1
3 41 0 1 130 204 0 O 172 0 1.4 2 0 2 1
4 56 1 1 120 236 0 1 178 0 0.8 2 0 2 1
5 57 0 0 120 354 0 1 163 1 0.6 2 0o 2 1

Cizelge-4.12° de ornek veriler ilk 5 kayit listelenecek sekilde gekilip goriintiilenmistir.
Model egitim ve test verisi olarak gruplandirilmis ve egitim seti ilizerinde egitildikten
sonra test verisi lizerinden test edilmistir. Modelin en 1yi performans gosteren dogruluk

ve kayip (loss) degeri 0.3887 - dogruluk (accuracy): 0.8852 elde edilmektedir.
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Sekil 4.20 Kalp krizi egitim Ve test veri seti kayip degerleri

85



10
0.8 -
= 0.6
=
m
=
[
< 0.4
0.2 -
— BCCUracy
val_accuracy
I::”:' T T T T T
0 5 10 15 20
Epoch

Sekil 4.21 Kalp krizi egitim ve test veri seti dogruluk degerleri

Sekil-4.20 ve Sekil-4.21° de egitim ve test veri setleri i¢in 50 tur boyunca ¢alistirilip
erken sonlandirma ile elde edilen kayip ve dogruluk degerleri goriilmektedir. Model
basaril bir sekilde egitilmekte ve test verisinde basarili dogruluk sonuglar1 vermektedir.
Hastalariin dinlenme halindeki kan basinglar1 Sekil-4.22” de kolestrol degerleri Sekil-
4.23° de, yaslar1 Sekil-4.24° de, ST egrileri Sekil-4.25° de, EKG degerleri Sekil-4.26’
da, gogis agn tipleri Sekil-4.27° de, cinsiyetleri Sekil-4.28° de ve egzersiz anjin
degerleri Sekil-4.29” da grafiklerde goriilmektedir. Bu degreler kalp krizinin teshisi igin

hayati 6neme sahiptir.
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Sekil 4.22 Dinlenme kan basincina gore kalp krizi riski dagilimi

Heart failure by Cholesterol
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Sekil 4.23 Kolesterol degerlerine gore kalp krizi riski dagilimi
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Heart failure by Age
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Sekil 4.24 Hastanin yasina gore kalp krizi riski dagilimi

Heart failure by ST Slope
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Sekil 4. 25 Hastanin ST egrisi degerine gore kalp krizi riski dagilimi
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Heart failure by Resting ECG
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Sekil 4.26 Hastanin EKG degerine gore Kalp Krizi Riski dagilimi

Heart failure by Chest pain type
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Sekil 4.27 Hastanin gogiis agrisi tipine gore kalp krizi riski dagilimi
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Heart failure by Sex
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Sekil 4.28 Hastanin cinsiyetine gore kalp krizi riski dagilim1

Heart failure by Exercise Angina
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Sekil 4.29 Hastanin egzersiz anjin tipine gore kalp krizi riski dagilim1
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Sekil 4.30 Hastanin kalp krizi riski degerleri dagilimi

Sekil-4.30 de hastalarin kalp krizi riskinde degerlendirilen degerlerinin dagilimlari

gosterilmistir.
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10 4
0.8
il
5
> 06
=
k=
%]
E 04
L]
=
0.2
0.0 -7 — data 1, auc=0.9334148765384909
0.0 02 0.4 06 08 10
False Positive Rate

Sekil 4.31 Kalp krizi riski modeli ROC egrisi

Sekil 4.31 de ROC egrisi ile dogru pozitiflerin, yanlis pozitiflere olan kesri grafikte
gosterilmistir. Tez kapsaminda derin 6grenme modeli olan evrisimli sinir ag1 kalp krizi

risk bulgularini igeren 303 hastanin metin veri seti lizerinde egitilmis ve test edilmistir.
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Model tasarlanirken veri seti egitim ve test icin %80'e %20 olarak ayrilmis,
smiflandirict i¢in Sofmax tercih edilmistir. Diisiirme degeri (dropout) farkli degerler
test edilerek 0.2 belirlenmistir. Optimizasyon algoritmast Adam 6grenme orani ise
0.001 olarak diizenlenmistir. Olgiit olarak dogruluk dlgiit alinmis ve erken &grenme
parametresi ile Ogrenme bittiginde durmast saglanmig, tur sayist 50 olarak
belirlenmigstir. Model basarili sekilde c¢alismis ve kalp krizi riski olan hastalar1 %89
dogrulukla tespit etmistir. Burada daha once medikal goriintiileri siiflandirdigimiz
modeller iizerinde degisiklik yaparak medikal metin veri setine uyarladik. Dolayisiyla
giincellerek ayni derin 6grenme modeli lizerinden hem goriintii hem metin veri seti

egitilmis ve yiiksek dogrulukla siniflandirma yapilmaistir.
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5. SONUC

Tez ¢alismamizda saglik alaninda derin 6grenme tekniklerinin goriintii veri setlerine
uygulanmasi ile bu alanda O©nemli katkilar saglayarak teshis ve smiflandirma
islemlerinin yapay zeka ¢oztimleri ile daha hizli ve dogru yapilabilmesi hedeflenmistir.
Tez boyunca daha c¢ok iizerinde durulan c¢alisma bir derin 0grenme modeli olan
evrisimli sinir aglaridir. Evrigimli sinir aglarmi temel alan model hem beyaz kan
hiicreleri siniflandirilmasinda hem de gogiis rontgen goriintiilerinden COVID-19 ve
tiiberkiiloz teshisinde basarili sonuglar vermistir. Ayrica hastalarin kalp krizi
bulgularindan olugan metin veri seti iizerinde ¢alistirilarak yiiksek dogruluk oraniyla
risk tahminleri yapan derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Hibrit modeller tasarlanip
uygulanirken veri setine ve probleme uygun iyilestirmeler ve degisiklikler yapilmistir.
Ornegin beyaz kan hiicreleri smiflandiriimasinda kendi olusturdugumuz evrigimli ag
modelinin hiper parametre se¢imlerini genetik algoritma ile yapmasi saglanirken bir
diger uygulamamizda 6grenme transferi yontemleri calistirilmis otomatik kodlayici ve
SVM smiflandirict ile iyilestirilmis ResNet-50 ile oldukca basarili sonuclar elde
edilmistir. Aym1 zamanda optimize edilmis transfer 6grenme modelimiz gogiis
rontgenlerinde de ¢alistirilmis ve COVID-19 teshisinde %99 dogrulukla siniflandirma
basarist elde edilmistir. Tez konumuzun temel aldig1 diger bir alan olan metin tabanh
cikarim i¢in yine evrigimli sinir aglart modeli kullanilmis ve kalp krizi veri seti lizerinde
calistirilmistir.  Gelistirilen model, metin veri seti {iizerinde c¢alistirllmadan Once
probleme uygun Sekilde model diizenlenmis ve %89 dogruluk orani ile kalp krizi riski
tahmini yapilabilmesi saglanmigtir. Biitiin bu uygulamalar ve basarili test sonuglari sunu
gostermistir ki, derin 6grenme; hizla artan saglik verilerinin de katkisi ile, bu verileri
analiz edecek derin 6grenme modelleri gelistirilerek erken teshis, tan1 ve mevcut
durumdan ileriye yonelik tahminler iretilerek saglik alaninda devrim niteliginde
gelismelere katki saglanmis olacaktir. Tez siiresince yaptigimiz caligmalarda birgok
model ve bu modellere ait farkli parametreler degisiklikler yapilip gelistirilerek 6rnek
calismalar ile test edilmistir. Ogrenme transferi ile dnceden egitilmis model agirliklar:
kullanilmis ve bunun {iizerine kendi kullandigimiz veri setleri de egitilerek egitim
siiresini kisaltarak dogrulugu artirilmistir. Yine bu modelde diizlestirme katmanindan

sonraki ve tam bagl katmandan 6nceki béliimde yogunlastirma katmanlar1 eklenmistir.
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Bu katmanlar ile otomatik kolayicinin kodlama kismi uygulanarak parametre boyutu
indirgenmis ve siiflandirici olarak SVM ve Softmax ile ayrica galistirilmistir. Kendi
tasarladigimiz derin 6grenme modellerinde can alic1 nokta hiper parametrelerin dogru
ayarlanmas1 iken Ogrenme transferinde oOnemli olan modeli kendi veri setimize
uyarlayarak en iyi sonucu elde etmektir. Bunun i¢in 6grenme transferi yonteminde son
katmandan once egitim dondurularak iizerine farkli katmanlar eklenebilmekte kendi veri
setlerimiz ile egitilebilmekte ve farkli siniflandiricilar uygulanabilmektedir. Nitekim bu
caligmada giiniimiizde en ¢ok tercih edilen sezgisel parametre 1iyilestirme
yontemlerinden genetik algoritma ve en ¢ok kullanilan 6grenme transferi modelleri
gelistirilerilip iyilestirilerek uygulanmistir. Veri setleri seciminde, biitlin aragtirmacilara
acik olarak sunulan ve iizerlerinde bir¢cok derin 6grenme modelinin gelistirildigi en ¢ok
kullanilan ve ¢alisilan veri setleri tercih edilmistir. Kaggle web sitesi iizerinde birgok
medikal gorintii veri seti paylasilmakta, en iyi siniflandirma ve tahminleme
modellerinin gelistirilebilmesi i¢in yarismalar diizenlenmektedir. Bu tez ¢calismasinda da
Kaggle tizerinden elde edilen medikal goriintii veri setleri {izerinde evrigimli sinir agi
modelleri gelistirilmig, farkli smiflandiricilar ve sezgisel iyilestirme yoOntemleri
uygulanarak iyilestirilmistir. Bu baglamda gerek genetik algoritmadan gerek otomatik
kodlayici, SVM ve 6grenme transferi modellerinden faydalanilmis, ¢alistirilan modeller

ve elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Onerdigimiz model ve Resnet50-SVM modeli beyaz kan hiicreleri smiflandirmasinda
%97, COVID-19 smiflandirilmasinda %99 dogruluk saglarken, iyilestirilmis evrigimli
ag modelimiz kalp krizi riski tahmininde %89 dogruluk orani ile mevcut bircok

modelden daha yiiksek oranda siniflandirma ve tahmin basaris1 gostermistir.

5.1 Gelecek Calismalar

Yaptigimiz ¢aligmanin tip alaninda yapay zeka destekli teshis, analiz ve tahminleme
sistemleri olusturulmasi igin isteklendirici olacagini ve bu alanda daha birgok

gelistirmenin Oniinii acacagini diisiiniiyoruz.
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Bununla birlikte gelistirdigimiz modeller gri kurt, parcacik siirii iyilestirmesi gibi farkli
sezgisel iyilestirme algoritmalar1 kullanilarak test edilebilir. Yine 6grenme transferinde
Xception, VGG-19, MobileNet gibi farkli modeller ile de test edilerek sonuglar

degerlendirilebilir.

Ayrica gelistirdigimiz modeller ve model agirliklart (egitilmis model) dosyalarda
kaydedilerek daha sonra da kullanilabilmektedir. Benzerlik gosteren baska veri
setlerinde kullanilabilecek egitim zamanindan kazanilarak daha yiliksek dogruluklu
sonuclar elde edilebilecektir. Dahas1 kaydedilen model bir web uygulamasina ya da
mobil uygulamaya dahil edilerek arayiiz {izerinden goriintii ya da hasta verisinin
girilerek tahmin sonucunun uygulama iizerinden goriintiilemesi saglanabilir. Bdylece
derin Ogrenmenin sagladigi avantajlar bir mobil uygulama {izerinden erisilip

kullanilabilecek kadar kolaylasacaktir.
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