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Tipta erken tan1 dendigi zaman kiside heniiz hastalik belirtisi yokken veya herhangi bir sikinti
duymazken hastaligin tanimlanmasi anlagilir. Giinlimiizde tip diinyasinda hastaliklarin tedavisinde erken
tan1 6nemli bir rol oynamaktadir. Ciinkii erken tani birgok hastaligin ilerlemesinin 6niine gegen ¢ok 6nemli
bir adimdir. Hastalikta tan1 ne kadar erken konulursa tedavinin basarist da buna baglh olarak artmaktadir.
Ayrica tedavi igin kisiye ve doktora zaman kazandirmaktadir. Binlerce insanin sagligin etkileyen gogiis
hastaliklarinin teshisi i¢in gogiis rontgenlerini kullanmak halen en iyi yontemdir. Fakat uzman radyolog
sayisinin yeterli olmayisi raporlarin okunmasinda ciddi zaman kaybina neden olmaktadir. Bu durum, g6giis
rontgenlerine teshis koyabilecek bir bilgisayar sistemine ihtiya¢ oldugunu gostermektedir.

Bu tezin konusu olan ¢alisma, bu alandaki ihtiyaci gidermeye ¢alisacak derin 6grenme tabanli bir
konvoliisyonel sinir ag1 modeli ortaya koymaktir. Tez galismasinda gelistirilen konvoliisyonel sinir ag1 ve
literatiirde siklikla kullanilan onceden egitilmis hazir modeller ulusal saglik enstitiilerinin yayinladig
30.805 farkli hastanin 112.120 adet 6nden gériiniimlii gogiis rontgeninden olusan Chest X-ray14 veri seti
kullanilarak egitilmistir. Veri setindeki rontgenler 14 farkli gogiis hastaliginin bir ya da bir kagin1 veya
saglikli bir bireyi temsil etmektedir. Bu acidan bakildiginda ¢oziilmek istenen problem coklu etiket
siniflandirma problemidir. Keras kiitiiphanesinde, python programlama dili kullanilarak gelistirilen model
ve hazir modeller ile yapilan deneysel ¢alismalarda literatiire oranla daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Gogiis Hastaliklari, Gogiis Rontgeni, Hastalik Teshisi,
Konvoliisyonel Sinir Ag1, Makine Ogrenmesi
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When early diagnosis is mentioned in medicine, it is understood that the disease is defined when
the person does not have any signs of the disease or does not have any distress. Today, early diagnosis plays
an important role in the treatment of diseases in the medical world. Because early diagnosis is a very
important step in preventing the progression of many diseases. The earlier the diagnosis is made, the more
successful the treatment will be. It also saves time for the person and the doctor for treatment. Using chest
X-rays is still the best method for diagnosing chest diseases that affect the health of thousands of people.
However, the insufficient number of specialist radiologists causes a serious loss of time in reading the
reports. This indicates the need for a computer system that can diagnose chest X-rays.

The study, which is the subject of this thesis, is to present a deep learning-based convolutional
neural network model that will try to meet the need in this area. The convolutional neural network
developed in the thesis study and pre-trained ready-made models that are frequently used in the literature
were trained using the Chest X-ray14 dataset consisting of 112.120 frontal chest X-rays of 30,805 different
patients published by the national health institutes. X-rays in the dataset represent one or more of 14
different chest diseases or a healthy individual. From this point of view, the problem to be solved is the
multi-label classification problem. In the Keras library, more successful results were obtained in
experimental studies with the model and ready-made models developed using the python programming
language compared to the literature.

Keywords: Deep Learning, Chest Diseases, Chest X-ray, Disease Diagnosis, Convolutional
Neural Network, Machine Learning
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1. GIRIS

Hastaligin teshisi (tibbi tani), hastadaki rahatsizliklarin doktorlar tarafindan
belirlenip uygun bir tedavinin uygulanmasi i¢in hastanin tibbi gegmisi goz Oniinde
bulundurularak gerceklesen fiziksel muayenedir.

GoOgiis hastaliklar, viriis veya bakterilerin yol actigi akut solunum yolu
enfeksiyonlaridir ve her yastan insanda goriilebilir. Baz1 insanlarin hafif, bazilarinin ise
agir sekilde gecirdigi bu hastaliklardan biri olan zatiirre bile tek basina bir yilda 150
milyondan fazla insanda gériilebilmektedir (Rudan ve dig., 2004; Ozlii ve dig.,2007).

Insan sagligi ve yasam Kkalitesini birgok farkli ydnden etkileyen zatiirre,
kardiyomegali, fibrosis gibi gogiis hastaliklar1 diinyanin birgok iilkesinde ciddi saglik
sorunu ve Olim sebepleri arasinda yer almaktadir (Er ve dig., 2010).

Gogiis hastaliklarina baglh 6liimler, erken tan1 ve dogru tedavi ile 6nemli dlgiide
azaltilabilir (Aydogdu ve dig., 2010). Gelisen diinyada bilgisayar tabanli karar destek
sistemleri doktorlarin tan1 koymasinda ve tedavi belirlemesinde Onemini git gide
arttirmaktadir. Yapay zeka ve uzman sistemler gibi bir¢ok yenilik farkli tip branglarinda
iyi birer problem ¢6ziicli olarak kullanilmaya baglanmistir (Angeli, 2010).

Rontgen teknolojisi, viicudun ¢esitli boliimlerini goriintiileyerek hastalik tespitinde
yararlanilan Onemli bir yontemdir. Go6gilis rontgenleri hali hazirda akcigerlerdeki
anormallikleri tespit edebilmek i¢in sik¢a bagvurulan kolay erisilebilir bir tekniktir
(WHO, 2001). Fakat rontgen goriintiilerini yorumlayacak uzman radyolog sayilarinin
yetersiz olusuna ek olarak kimi zaman yapilan hatali siniflandirmalar neticesinde
hastalara uygulanan yanlis tedaviler hastalarin durumunu daha da kétiilestirebilir (Davies
ve dig., 1996; Woolever, 2005). Ayrica gogiis hastaliklarinin gesitliligi de dogru teshis
konulmasini 6nemli 6l¢lide zorlagtirmaktadir. Daha bunun gibi bircok neden gogiis
hastaliklarinin teshis ve tedavisine yardimei olacak bilgisayar destekli sistemlere ihtiyag
oldugunu gostermektedir.

Hastalik teshisinde hiz ve dogrulugun artmasi icin bilgisayar destekli birgok
uygulamaya bagvurulmaktadir. Son yillarda 6ne ¢ikan bu uygulamalarin basinda ise derin
o0grenme destekli makine 6grenmesi uygulamalar1 gelmektedir. Giliniimiizde kanser ve
timor tespitinde bilgisayar destekli uygulamalardan yararlanilmaktadir (Kallianos ve
dig., 2019).

Derin 6grenme, etiketi bilinen verilerin 6zelliklerini 6grenerek etiketi bilinmeyen

verilerin siniflandirma ve analizini yapan bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Temelinde



yapay sinir ag1 bulunan derin 6grenme algoritmasinda pek ¢ok katman ile olusturulan
modeller ile ¢ok yonlii bir 6grenme yapilmaktadir.

Bilgisayar hizlarindaki ve veri miktarlarindaki artig derin 6grenme algoritmasinin
basariminin da artmasini saglamistir. Ozellikle goriintii islemede yaygin olarak kullanilan
algoritmalarin basinda gelen konvoliisyonel sinir agilart (Convolutionol Neural Network
— CNN) goriintii isleme alaninda yapilan bir¢ok yarismadan galibiyetle veya iyi dereceler

ile ayrilmustir.
1.1. Cahismanin Amaci

Bu tez calismasinda CNN algoritmalar1 kullanilarak gogiis rontgeni goriintiileri
lizerinden gogiis hastaliklarinin  teshis edilmesine yardimci olmak amaciyla
kullanilabilecek bir siniflandirma modeli olusturulmustur. Calismada onerilen CNN
modelinin kodlanmasinda bir Python kiitliphanesi olan Keras kiitliphanesi kullanilmistir.
Olusturulan CNN modeli yardimiyla 14 farkli goglis hastaligina ek olarak saglik
bireylerle birlikte 15 farkli sinifa ait rontgenlerini siniflandirilmasi amaglanmistir.

Goriintii isleme i¢in 6nerilen CNN modeli, gogiis rontgen resimleri iizerinde temel
derin Ogrenme algoritmalarinin Python tabanli Keras kiitiiphanesi kullanilarak
olusturulmustur. Ayrica deneysel literatiirde siklikla kullanilan ImageNet verikiimesi ile
egitilmis VGG-16 ve ResNet-152 modelleri {izerinde probleme yonelik egitimler

yapilarak onerilen CNN modeli ile karsilastirilmasi gergeklestirilmistir.
1.2. Cahsmanin Onemi

Gogiis hastaliklarinda erken tani hastaligin tedavisinin basariya ulagmasi agisindan
oldukca Onemlidir. Son yillarda yasanan teknolojik gelismelerle birlikte makine
O0grenmesi ve gorlintii isleme yontemleri gégiis rontgenleri ile hastalik teshisinde yaygin
olarak kullanilan bir yontem olmaya baglamistir.

Insan sagligini ve yasam kalitesini oldukga etkileyen birgok gdgiis hastaliginda
erken tani tedavinin basariyla sonuclanmasi i¢in 6nemli bir etkendir. Uzman radyolog
sayisinin yetersiz olusu ve kimi zaman rontgen goriintiilerinin yorumlanmasinda yapilan
hatalarin 6niine gegmenin en iyi yolu rontgen goriintiilerinin bilgisayar destekli sistemler
tarafindan bir karar destek sistemi olarak yorumlanmasidir.

Bu ¢alismanin konusu olan CNN modeli bu alandaki eksiklikleri azaltmak amaciyla

gogls rontgenleri ile 14 farkli gogiis hastaligin tespit ederek hastaligin tedavisine katki



saglamaktadir. Gelistirilen model sayesinde uzman radyolog sayisinin yetersiz oldugu
durumlarda vakit kaybedilmeden hastalik tespit edilebilecek ve tedavi miimkiin olan en

kisa siirede baslatilabilecektir.

1.3. Tezin Yapisi

Bu tez galigsmasi toplamda bes ana boliimden olusmaktadr.

Birinci bolimde g¢alismanin konusunu olusturan gogiis hastaliklarinin rontgen
goriintiilerinden tespitinde yasanan problemler ve derin 6grenme yaklasimindan
bahsedilmistir.

ikinci béliim olan kaynak arastirmasinda ise literatiirde bulunan énceki ¢alismalar
incelenmistir.

Uciincii  boliim, ¢alismada smiflandirilmast  amaglanan gogiis hastaliklari,
smiflandirmada kullanilacak derin 6grenme algoritmalar: ve kullanilan teknolojiler ile
caligmada kullanilan ChesXray-14 veri seti hakkinda bilgiler igermektedir.

Dordiincii boliimde ¢alisma kapsaminda olusturulan CNN modeli ve egitilmis
modeller veri setine uygulanmis ve yapilan test sonuglar1 paylagilmstir.

Besinci bolimde ise elde edilen sonuglar degerlendirilmis, yorumlar yapilmis ve

muhtemel yeni ¢alismalar hakkinda bilgilere verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

GoOgiis rontgeni goriintiilerini siiflandirma problemi tibbi tani alaninda uzun
zamandir aragtirilan ve tizerine birgok caligsma yapilan bir alandir. Yapilan arastirmalar
neticesinde akciger hastaliklarini teshis etmek icin bircok makine dgrenmesi teknigi
kullanilarak ¢esitli uygulamalar sunulmustur. Sunulan bu tekniklerin énemli bir kismi1
dikkate deger basarim elde etmislerdir. Bu ¢alismalarla ilgili yayinlanan makaleler bu

bolimde verilecektir.

2.1. Gogiis rontgenleri iizerinde yapilan cahismalar

Ucar, “Akciger Nodiillerinin Go6giis Rontgenlerinden Derin Evrisimsel Sinir
Aglart Kullanilarak Bilgisayar Destekli Tespiti” makalesinde bahsettigi Gauss Laplace
filtresini (LoG) kullanarak konvoliisyonel derin 6grenme ile rontgen goriintiilerinden
akcigerde nodiil tespit etmeyi amaglamistir. Calismasinda, kamu erisimine agik olan
Japon Radyoloji Teknolojileri Dernegine ait 247 go6giis rontgeni goriintiisiinii kullanan
Ugar, sonuglar i¢in Gauss Laplace filtre modeli kullanmis ve konvoliisyonel sinir aginin
dogruluk degerini %82.43 olarak gozlemistir (Ugar ve Ugar, 2019).

Akpolat ve Yal¢in calismalarinda derin 6grenme modellerini kullanarak pndmoni
(zatiirre) hastaligin1 tespit etmeyi amacglamiglardir. Caligmalarinda Ulusal Saglik
Enstitiileri (National Institutes of Health (NIH))’nin kamuya acik olarak paylastigi
kapsamli gogiis rontgeni veri seti (Chest X-ray) kullanilmigtir. CNN ve VGG-16 derin
O0grenme algoritmalar1 incelenmis olup ¢alismada Python programlama dili kullanilmistir
(Akpolat ve Yalgin, 2019).

Wang calismasinda, NIH klinik merkezinin paylagtigi gégiis rontgeni veri setini
kullanmigtir. Veri setini, %70 egitim, %10 validasyon ve %20 test verisi olarak ayiran
Wang, yontem olarak ilk énce Konvoliisyonel Sinir Aglari’n1 (CNN) uygulamis, daha
sonra ise basar1 oranini arttirmak igin ResNet-50 agi {izerine yogunlasmistir. ResNet-50
ile %63 basarim oran1 yakalamistir (Wang ve ark., 2017).

Wang’dan sonra Li Yao da Chest X-ray veri seti lizerinde ¢alisma yapmuistir (Yao
ve ark., 2017). Yao calismasinda Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network -
RNN) kullanmistir. Egitimi Openl veri setinde egiten Yao, aktivasyon fonksiyonu olarak
Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanmistir. Yao ¢alismalari sonucunda %71

oraninda basarim elde etmistir.



Pranav Rajpurkar ve arkadaslari da Chest X-ray-14 veri seti lizerinde ¢aligmistir.
Rajpurkar, Dense Convolutional Network (DenseNet) kullanarak olusturdugu modelini
CheXNet olarak adlandirmistir. Rajpurkar, CheXNet modelinde aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Agirlik degerleri igin ise
ImageNet’te 6nceden tanimlanmis bir modelin agirliklarin1 baslangi¢ olarak kullanan
Rajpurkar, gelistirmis oldugu CheXNet isimli model ile %76’lik bir basarim elde etmeyi
basarmistir (Rajpurkar ve ark, 2017).

Giilgiin ve Erol, calismalarinda pndmoniyi etkin bir sekilde teshis etmek icin
kullanilan farkli derin 6grenme modellerinin gogiis rontgeni goriintiilerinde performans
karsilastirmasi yapmislardir. Calismada kullanilan veri seti, bireylerin toplam 5840 g6giis
rontgen goriintiisiinden olugmaktadir. Bu verileri siniflandirmak i¢in ii¢ farkli derin
ogrenme modeli kullanilmistir: Konvoliisyonel Sinir Ag1, Veri Artirmali Konvoliisyonel
Sinir Ag1 ve Transfer Ogrenme. Veri setindeki goriintiiler bu ii¢ derin 6grenme modeli
kullanilarak pnomoni ve saglikli insanlar olarak iki kategoriye ayrilmistir.
Siniflandirmada kullanilan bu ii¢ derin 6grenme modelinin performanslar1 kayip ve
dogruluk acisindan karsilastirilmistir. Calisma sonunda en basarili performans sonucu,
%93,4’1liikk basar1 orani ile, veri artirma teknigi ile uygulanan konvoliisyonel sinir agi
modeli ile elde edilmistir (Giilgiin ve Erol, 2019).

Shelag, hazirlamis oldugu tezi ile normal ve anormal olan gogiis rontgenlerinin
siniflandirilmasinda kullanmak amaciyla tasarlanmig, Oto-Kodlayici ad1 verilen bagimsiz
bir sinir agmn detayli incelenmesini ger¢eklestirmistir. Incelemesi yapilan bu ag, normal
ve anormal rontgen filmleri lizerinde egitilmis ve test edilmistir. Shelag, calismasinda
karsilastirmali uygulama yoOntemini kullanmistir. Calismada, islenmeden veya
yiikseltilmeden kullanilan gdgiis rontgen filmleri ile histogram dengeleme kullanilarak
islenmis ve yiikseltilmis gorseller arasindaki bag incelenmistir. Shelag yapmis oldugu
calisma ile Oto-Kodlayici’nin, normal ve anormal goriinmez rontgen filmlerini teshisinde
genelleme yoniinden giizel bir basar1 elde ettigi ortaya koymustur (Shelag, 2018).

Yahyaoui, yapmis oldugu doktora tezinde, gogiis hastaliklarinin teshisinde Naive
Bayes siniflandirma (NB) metodu ile birlikte destek vektor makinalart (Support Vector
Machine-SVM), K-en yakin komsular (K-Nearest Neighbour-K-NN) metotlarini
kullanmistir. Ayrica, bu ¢alismada ilk defa uyarlamali destek vektér makine metodunu
(ASVM) gogiis hastaliklarinin teshisinde kullanmigtir. Kullanilan bu metot, SVM
tekniginin en uygun esik degerini bulabilecek sekilde gelistirilmesine dayanan bir

metottur. Calismada, veri seti olarak Diyarbakir Gogiis Hastaliklar1 hastanesinden temin



edilen deneysel veri seti kullanilmigtir. Calismanin sonunda elde edilen sonuglar,
kullanilan metotlarin 6zellikle de ASVM metodunun yiiksek basarim elde ettigini
gostermistir. Boylece, ASVM metodunun gogiis hastaliklarinda etkili bir sekilde
kullanilabilecegini goriilmistiir (Yahyaoui, 2017).

Er, arastirmasinda zatiirre tespiti i¢in daha Once egitilmis derin O6grenme
modellerinde gogiis rontgen goriintiilerini kullanmay1 6nermistir. Er, caligmasinda gogiis
rontgen goriintiilerinde zatiirre olup olmadigini tespit etmek igin derin 6grenme modelleri
arasindan AlexNet, VGG-16, ResNet (ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101) modellerini
kullanmay1 tercih etmistir. Bu modeller kullanilarak elde edilen o6zelliklerin hepsi
birlestirilmis ve hibrit bir 6zellik vektorii elde edilmistir. SVM algoritmasini siniflandirici
olarak kullanmigtir. Yapilan galigmanin en yiiksek siniflandirma basarimi %98,32’lik bir
yiizde ile hibrit 6zellik vektoriinden elde edilmistir (Er, 2020).

Anthimopoulos ve arkadaslari, akciger hastaligini belirleyebilmek i¢in bir CNN
modeli 6nermislerdir. Onerilen model, ReLu (Rectified Linear Unit) aktivasyon
fonksiyonu, ortalama havuzlama katmanlari, ii¢ adet tamamen bagli katman ve bes adet
de konvoliisyonel katmandan olusmaktadir. Modelde kullanilan veri setinde ise yedi adet
smifve 14696 tane goriintii bulunmaktadir. Model, %85,5 oraninda dogruluk elde etmistir
(Anthimopoulos ve dig., 2016).

Rahman ve arkadaglarinin 2020 yilindaki ¢aligmalarinda ise, dijital rontgen
gortntiileri kullanilarak bakteriyel ve viral pnomoninin otomatik olarak tespiti
amaglanmistir. Calismada Onceden egitilmis dort farkli CNN modeli kullanilmistir.
Calismada kullanilan modeller, AlexNet, ResNet-18, DenseNet-201 ve SqueezeNet’dir.
Veriler transfer 6grenme islemine girmeden 6nce 6n islemden gegcirilerek siniflandirma
yapilmistir. Deneysel sonuglardan %98 dogruluk orani elde edilmistir (Rahman ve dig.,
2020).

Guan ve arkadaglar1 2019 yilinda yaptiklart calismada gogiis rontgeni
goriintiilerinden toraks hastaligin1 saptamak igin bir CNN modeli gelistirmislerdir. Bu
aragtirma Chest X-rayl4 veri seti lizerinde yapilan bu calisma neticesinde Guan ve
arkadaglarmin gelistirdigi CNN modelinin performansini diger modellerle gore daha iyi
bir performans sergilemistir (Guan ve dig., 2019).

Stephen ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise gogiis rontgeni goriintii drneklerinden
pnémoni varligini tespit etmek ve siniflandirmak igin sifirdan egitilmis CNN modeli

onerilmektedir. Dikkate deger bir performans elde etmek igin tasarlanan CNN modelinde



birkag veri arttirma algoritmasiyla modelin smiflandirma bagarimint gelistirmek
amaglanmistir (Stephen ve dig., 2019).

Sirazitdinov, g6giis rontgeni goriintiilerinde pnémoninin otomatik olarak tespiti
ve lokalizasyonu i¢in makine 6grenmesi modeli gelistirmistir. Calismasinda iki adet CNN
modelini Onermistir. 26684 goriintiiden olusan veri seti Kaggle’dan alinmistir.
Calismasinda elde ettigi %79,30 duyarlilik degeri sayesinde otomatik pnomoni teshisi
i¢in giivenilir bir ¢oziim gelistirilmistir (Sirazitdinov ve dig., 2019).

Jain ve arkadasglar1 2020 yilindaki calismalarinda rontgen goriintiilerinden
pnomoni tespiti i¢in CNN modelleri kullanmislardir. Cesitli hiperparametreler ve
konvoliisyonel katmanin sayisin1 degistirerek, rontgen goriintiilerini pnémoni olan ve
olmayan olarak iki farkli sinifta siniflandirmak igin gesitli CNN modellerini egitmislerdir.
Alt1 farkli model iizerinde yapilan aragtirmada %92,31 dogruluk elde edilmistir (Jain ve
dig., 2020).

Menger ve arkadaglar yaptiklari caligmada zatiirre hastalarindan elde edilen
g0glis rontgeni goriintiilerini, derin 6grenme modelleri ile egiterek, mevcut yontemlere
nazaran daha basarili sonuglar elde etmeyi amaglamislardir (Menger ve dig., 2018).

Rubin, MIMIC-CXR veri setini kullanilarak toraks hastaliginin tespit edilmesi
igin ikili bir CNN modeli sunmustur. Rubin, veri setinin %70’ini egitim, %20°’sini test ve
%10’unu dogrulama igin kullanmistir. Rubin, ¢alismasinda %72,1 dogruluk degeri elde
etmeyi bagarmigtir (Rubin ve dig., 2018).

T1bbi goriintiilerden anormalliklerin tespiti lizerine bagka bir calismada, Setio ve
arkadaslar1 pulmoner nodiil tespiti i¢in ¢ok goriintiilii bir CNN agi (ConvNets) kullanan
bilgisayar destekli bir algilama sistemi 6nermiglerdir. Modellerini 1186 akciger nodiilii
iceren 888 akciger tomografi taramasinda test etmisler ve %85,7 basarim saglamislardir
(Setio ve dig., 2016).

Varshni ve arkadaslari, 6zellik ¢ikaricilar olarak Onceden egitilmis CNN
modellerini kullanmiglardir. En uygun CNN modelini belirlemek i¢in anormal ve normal
gogiis rontgenleri farkli makine 6grenme algoritmalarini kullanarak siniflandirmiglardir
(Varshni ve dig., 2019).

Kumar Acharya ve Satapathy, siyam temelli bir derin sinir agin1 kullanarak g6giis
radyoloji goriintiilerinden pnOmoni tespitini Onermislerdir. Modeli egitmek ve

dogrulamak i¢in Kaggle veri kiimesi kullanilmigtir (Kumar Acharya ve Satapathy, 2020).



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Gogiis Hastaliklari

Gogiis, insan viicudu iizerinde onemli rolleri olan kalp, akciger gibi organlari
iceren, boyun ile karin bolgeleri arasinda kalan bélgedir. Insanlarda, gdgiisiin gogiis
kafesi ile korunan bolgesine ayni1 zamanda toraks denir (URL-1, 2021).

Goglis hastaliklariyla ilgilenen tip dalina pulmonoloji denir. Pulmonologlar,
zatlirre, kardiyomegali ve akciger kanseri gibi insan sagligi i¢in tehlikeli bircok hastaligin

teshis ve tedavisi tizerinde ¢alismaktadirlar (URL-2, 2021).
3.1.1. Atelektazi (Atelectasis)

Atelektazi, akcigerlerin tamaminin veya bir kisminin fiziksel bir tikayici nedeniyle
hava gidememesi sonucunda yeteri kadar sisememesi olarak tanimlanabilecek bir
hastaliktir (URL-3, 2019). Atelektazinin teshisi i¢in detayli bir tibbi ge¢mis ve

muayenenin ardindan doktorlarin basvurdugu ilk yontem gogiis rontgenidir.
3.1.2. Kardiyomegali (Cardiomegaly)

Kardiyomegali; gogiis rontgen goriintiileri ile belirlenebilen, kalbin tamaminda ya
da baz1 kisimlarinda goriilen genisleme veya biiyiime olarak ifade edebilecegimiz ciddi

bir kalp rahatsizligidir (Buchanan JW ve Bucheler J., 1995).
3.1.3. Konsolidasyon (Consolidation)

Akcigerlerde herhangi bir nedenden dolay1 gerceklesen katilagma, akcigerlerin
stviyla ya da gazla dolmasi gibi durumlar konsolidasyon olarak ifade edilir. Akciger
konsolidasyonu, alveollerin farkli sebeplerden dolay1 tahris ve tahrip olmasi ve boylece
yumusak dokunun katilasarak sertlesmesidir. Konsolidasyon, akcigerin sadece bir lobunu

etkileyebilecegi gibi tiim akciger yiizeyine yayilabilir (URL-4, 2021).

3.1.4. Odem (Edema)

Akciger 6demi, cigerlerde asir1 sivi olusmasindan kaynaklanan bir durumdur. Bu

s1vi, cigerlerdeki ¢cok sayida hava kesesinde toplanir ve boylece nefes almak zorlasir.



Eger akciger O0demimiz varsa normalde nefes aldigimizda havayla dolan
cigerlerimiz hava yerine siviyla dolar. Bu durumda kanimiz ihtiya¢ duydugu oksijeni

cigerlerimiz tarafindan alinamaz. Tedavi edilmedigi taktirde 6liimciil sonuglari olabilir.
3.1.5. Efiizyon (Effusion)

Plevral eflizyon olarak da bilinen efiizyon, plevra (akciger zar1) denen akcigerin dis
yiizii ile gdgiis duvarmin i¢ yiiziinii saran bu iki zar arasinda kalan boslukta su birikmesine
denir (URL-7, 2021).

Saglikli bir insanda normalde bu iki zar arasinda 20 ml kadar yani ¢ok az miktarda
stvi bulunur. Birgok akcigere veya akciger disi herhangi bir hastaliga bagl olarak, bu
stvinin salgilanmasinda artisa veya geri emilimindeki azalmaya bagli olarak iki zar
arasindaki sivi miktar1 normal degerlerin iizerine ¢ikar ve bu durum da plevral efiizyon

olusmasina sebep olur.
3.1.6. Amfizem (Emphysema)

Amfizem, nefes darligina yola agan bir akciger hastaligidir. Amfizem hastalarinda,
akcigerlerde bulunan alveol hava keseleri (alveol) zarar goriir. Sigara ya da bir takim
zararli gazlara maruz kalan akcigerlerde zamanla alveollerde ve solunum yollarinin
duvarlarinda geri doniisii olmayan bir tahribat nedeniyle amfizem olusur. Amfizem
hastalarinda alveolerdeki esneklik kaybolur. Kiigiik hava keseciklerinin yerine, biiyiik
hava kesecikleri olusur (URL-10, 2021).

3.1.7. Fibroz (Fibrosis)

Akciger fibrozisi, akcigerin siingerimsi dokusunun kalinlasarak sertlesmesi ve
bunun neticesinde hastalikli alanlarin yara izini andiran bir goriiniime sahip olmasi
durumudur. “Fibroz” s6zciigii, bu yara iyilesmesi ile olusan sert doku tabakasini
tanimlamakta kullanilan tibbi bir terimdir (URL-11, 2021).

3.1.8. Fitik (Hernia)

Diyafram, g6giis ve karin bosluklar1 arasinda kubbe seklinde bir kas bariyeridir.
Kalp ve akcigerleri karin organlarindan (mide, bagirsaklar, dalak ve karaciger) ayirir.

Karin organlarinin bir veya daha fazlasi diyaframdaki bir acikliktan gogiis bosluguna
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dogru hareket ettiginde diyafram fitig1 ortaya ¢ikar. Bu tiir bir kusur dogumsal ya da
herhangi bir yaralama neticesinde sonradan da olabilir. Saglik acisindan acil bir durumdur

ve diizeltilmesi igin cerrahi miidahale gerekir (URL-12, 2021).
3.1.9. Siiziilme (Infiltration)

Akciger infiltrasyonu (siiziilme), akciger dokusunda kademeli olarak biriken irin
ve kan gibi havadan daha agir anormal maddeleri ifade eder (URL-13, 2021).

3.1.10. Kitle (Mass)

Akciger hiicrelerinde ortaya ¢ikan bir kitledir ve bu kitle akcigerde tiimor olarak
bilinir. Akcigerde kitle c¢ikmasi akciger kanseri hastaligi ile de bagdastirilabilir.
Akcigerde yer alan hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde ve hizli bir sekilde gogalmasina Kitle

artis1 denilmektedir (URL-14, 2021).
3.1.11. Doku Biiyiimesi (Nodule)

Akciger nodiilleri, akciger rontgen goriintiilerinde ya da bilgisayarli tomografi
taramalarinda goriilebilen yuvarlak, beyaz noktalar (kii¢iik dokular) olarak goriilen, 3
cm’den kiigiik ¢apa sahip olan kitlelerdir (URL-8, 2019).

Akcigerde goriilen bu nodiilleri genellikle iyi huylu olduklarindan dolay1 goriilen
kisilerde herhangi bir tedaviye ihtiya¢ duyulmaz. Eger nodiil belirli rutin araliklarla
yapilan radyolojik takiplerde ayni biiyiikliikte goriiliiyorsa, habis yani kanser olma
ihtimali ¢ok disiiktiir. Fakat yine de doktor tarafindan titizlikle takip edilmeli, rutin
taramalarla nodiillerin boyutu ve sekli gézlem altinda tutulmalidir.

Baz1 akciger nodiillerinin biiylimesi ve sekil bozukluguna bagli olarak habis
(kanser) olup olmadiklarini belirlemek igin testler yapilir. Genellikle, 3 mm’den kiigiik
nodiiller 1yi huylu olma egilimindeyken, 20 mm ve daha biiyiik nodiillerin kot huylu

olma ihtimali yiiksektir.
3.1.12. Plevral Kalinlasma (Pleural Thickening)

Akciger zarn olarak da bilinen plevra, géglis boslugunu igten kaplayan ve
akcigerleri gevreleyen ince ve iki katli bir zar tabakasidir. Normalde plevra sogan zar1

kadar son derece ince bir zardir. Fakat bazi1 kisilerde bu zar1 bir kagit hatta bir parmak
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kalinligina kadar ulasip sertlesebilir. Bu sertlesmeye ¢ogunlukla bir enfeksiyon neden
olabildigi gibi bazi durumlarda bir tiimor de plevral kalinlasma nedeni olabilmektedir

(URL-7, 2021).

3.1.13. Zatiirre (Pneumonia)

Pnoémoni, halk arasindaki bilinen adiyla zatlirre hastaliim1 kisaca akciger
dokusunun iltihaplanmasi olarak tanimlayabiliriz. Basta bakteriler olmak {izere bir¢ok
cesitli mikroorganizmalara baglh olarak meydana gelebilir. Zatiirre hastaligi ¢ogunlukla,
hastanin kendi agiz, bogaz veya sindirim kanalinda bulunan mikroplarin akcigere
ulagmasiyla meydana gelmektedir. Buna karsin bazi tiirlerinde hasta olan bireylerden
saglam bireylere dogrudan bulagma ihtimali de bulunur. Normal durumda hastaliga neden
olmayan bu mikroplar, bagisiklik sistemi zayiflamis kisilerde zatiirreye neden olur (URL-
15, 2021).

3.1.14. Akciger Sonmesi (Pneumothorax)

Normalde gdogiis kafesinde hava akcigerlerin i¢inde hapsolmus bir sekilde
bulunmaktadir. Akcigerler iizerinde olusabilecek bir delik nedeniyle igerdeki hava
akciger disina kacarak gogiis kafesinin igine toplanir ve akcigerlere baski yaparak
sonmelerine sebep olur. Akciger zarlar1 arasina hava dolmast durumuna akciger sonmesi

denir (URL-16, 2021).

3.2. Sinir Aglarn

Glinimiizde, gelisen teknolojiler altinda yer alan yapay zeka; insana Ozgi
olan, algilama, o&grenme, diisiinme, problem ¢ozme, iletisim ve karar verme gibi
davraniglar1 sergilemesi beklenen yapay bir isletim sistemi olarak tanimlanabilir. Bagka
bir ifadeyle yapay zeka, insanlarin bilgisayarlardan daha hizli yapabildikleri islemleri
bilgisayarlarin da benzer hizlarda yapabilmelerini saglamak amaciyla gelistirilmekte olan
sistemlerdir.

Yapay Zekanin bir alt kurami olan makine dgrenimi ise, bilgisayarlarin canlt bir
organizma gibi 6grenmesini amaglayan algoritmalarin tasarim ve gelistirme siireglerini
konu edinen bir bilim dalidir. Makine 6grenimi arastirmalarinin merkezindeki konu

bilgisayarlara karmagik oriintiileri algilama ve eldeki veriye gore akilci kararlar verebilme
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yetisi kazandirmaktir. Makine 6grenmesi yaklagimlarinin kalitesi dogru 6zellik segimine
baghidir.

Bu baglamda, ¢coklu soyutlama yapisi ile verilerin temsil ettigi birimleri 6grenmek
icin bir araya getirilmis ¢oklu isleme katmanlarina sahip olan derin 6grenme yaklagimi;
onceden bilinen veriler iizerinde pek ¢ok katmandan olusan yapay sinir ag1 modeli
olusturarak bilinmeyen veriler ig¢in Ozelliklerin 6grenimine olanak saglayan makine

O0grenmesi yaklagimidir.
3.2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme yetenegi gozlemlenerek
gelistirilmis bir yapay 6grenme teknolojisidir. Beyin hiicrelerindeki aglarin temelinde
bulunan néronlarin elektro kimyasal etkilesimlerini taklit etmek amaciyla McCulloch ve
Pitts (1943) tarafindan matematiksel ndoron kavrami ortaya ¢ikarilmistir. YSA
ile biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklinin taklit edilmesi amaglanmistir. Biyolojik bir

noronun ¢aligmasi asagidaki kavramlarla ifade edilebilir (Seymour, 1997).

= Dendrit: Hiicrelerden gelen sinyallerin ¢ekirdege iletilmesini saglar.

» Hiicre Govdesi: Bir diger ismi soma olan bu yapiy1r dendrit lizerinden gelen
sinyalleri toplayan merkezdir.

= Akson: Toplanan bilgileri diger hiicrelere dagitan yapidir.

= Sinaps: Aksonlardan gelen bilgiyi 6n islemden gegirerek diger hiicrelere iletir.

Ogrenmenin yapay bir sekilde gergeklesmesi icin yapay sinir ag1 biyolojik

sinirlerden esinlenilerek olusturulmustur.


http://www.wikizero.co/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvQml5b2xvamlr
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Sekil 3.1. Sinir hiicresi ve yapay sinir hiicresi yapis1 (URL-17, 2021)

Yapay sinir hiicreleri, matematiksel olarak,
N
y(x) = ) (wix; +b)
i=1

seklinde ifade edilen islem neticesinde aldiklar1 girig degerlerini belli esik degerlerinden
gecirerek ¢ikis degeri olarak iletirler. Yapay sinir hiicresine ait kavramlar asagidaki gibi
ifade edilebilir:

= X : Giris degerleri (input)

w : Agirlik (weight)

b : Sapma (bias)

f : Aktivasyon fonksiyonu (activation function)

y : Cikis degeri (output)

[lk olarak McCulloch ve Pits tarafindan olusturulan bu model, beyindeki biyolojik
siireclere ve yapay zeka sinir aglarinin uygulanmasina odaklanan bir yaklagim ortaya atmistir
(McCulloch and Pitts, 1943). 1940’larin sonlarina dogru Donald Hebb, Hebbian 6grenme
olarak bilinen bir 6grenme hipotezi olusturmustur. Bu hipotezde bahsedilen denetimsiz
ogrenme (unsupervised learning) kurali sinir aglarinin temelini olusturmaktadir (Hebb,
1949).

1958 yilina gelindiginde Frank Rosenbaltt tarafindan iki katmanl bir bilgisayar
O0grenme agma dayali olan algilayic1 (perceptron) algoritmasi onerilmistir (Rosenbaltt,

1958).
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Sekil 3.2. Rosenbaltt ‘a gore algilayict modeli (URL-18, 2021)

Algilayicilar ile beraber tek katmanli yapay sinir ag1 (Artificial Neural Networks-
ANN) problem ¢oziimiinde kullanilmaya baslanmistir. Tek katmanli aglar en basit ag tipi

olup bir girdi ve bir ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir.

input layer

hidden layer

Sekil 3.3. Tek katmanli yapay sinir ag1 modeli (URL-19, 2021)

Tek katmanli yapay sinir aglar1 karmasik problemlerde istenilen basarimi elde
edememistir. Dolayisiyla dogrusal olmayan problemleri ¢6zebilmek igin ¢ok katmanh
yapay sinir agi (MLP-M ulti Layer Perceptron) kullanilmaya baglanmistir. Cok katmanli
aglarda; girdi katmani, gizli (hidden) katmanlar ve ¢ikti katmani bulunmaktadir

(Rumelhart ve ark., 1986). Cok katmanli aglarda bir dnceki katmandan elde edilen ¢ikis
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degeri sonraki katmana yeniden giris degeri olarak isleme alinarak katman sayisi
arttirtlmistir. Bu durumda birden ¢ok girdi olabilecegi gibi birden fazla da gizli katman

olabilmektedir. Gizli katmanlarin sayis1 problemin durumuna gore degisiklik gosterebilir.

ayer

QQQ

hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 3.4. Cok katmanli yapay sinir ag1 modelin (URL-19, 2021)

Ogrenmenin iyilestirilmesi amaciyla olusturulan gizli katmanlarda ileri yayilim
(forward-propagation) ve geri yayilim (back-propagation) olmak tizere iki tiirlii islem 6n
plana ¢ikmaktadir. Bir yapay sinir aginda gerceklestirilen, girdi katmanindan ¢ikti
katmanina kadar biitiin bu ileri yonlii hesaplama islemleri ileri yayilim algoritmasi olarak
adlandirilmaktadir. Her ileri yayilim algoritmasi sonucunda elde edilen degerler, sinir
aginin olusturdugu tahmini degerlerdir. Bu sebeple elde edilen bu tahminler ¢ogu zaman
%100 dogrulukta olamamaktadir ve egitim sonucunda elde edilen tahmin degeriyle
gercek deger arasinda bir fark (hata) olmasi kuvvetle muhtemeldir. Bu hatayr miimkiin
olan en kiigiik haline getirebilmek igin bir¢ok farkli yontem gelistirilmistir. Bu
yontemlerin belki de en 6nemlisi geri yayilim algoritmasidir (Werbos, 1975).

Geri yayilim algoritmasinda ileri yayilim islemi sonucunda elde edilen hata
degeri, yapay sinir ag1 iizerinde bu sefer ¢ikt1 katmanindan girdi katmanina dogru olacak
sekilde ¢esitli tiirev islemlerine dahil edilerek “geriye dogru yayilmis” olur. Bu islem
neticesinde giris agirlik degerleri giincellenerek yeni girdilerle birlikte sinir ag1 tekrar
caligtirilir ve 6grenmenin iyilestirilmesi saglanir.

McClelland ve Rumelhart tarafindan 1987 yilinda yazilan “Paralel Dagitik
Isleme” kitab1 ile YSA tam bir patlama yapmistir (McClelland ve Rumerlhart, 1987).
1988 yilinda da YSA alanindaki ilk dergi olan “Neural Network™ dergisi kurulmustur.

Fakat bu yillardan sonra gerekli donanim desteginin olmamast YSA caligmalarinin
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yavaglamasina neden olmustur. Hatta 6yle ki, 2000’li yillara kadar siiren bu yavaslama
sinir aglart i¢in bir kig donemi olmustur. Daha sonra gelisen donanimlar ve elde edilen
biiyiik veriler (big data) sayesinde s1g aglarin yerini derin aglar almis ve yeniden biiyiik

calismalar baglamistir.
3.2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme verilen bir veri seti ile sonuglart tahmin eden birden fazla
katmandan olusan yapay sinir agi algoritmalarini kapsayan bir makine 6grenme
yontemidir. Derin Ogrenmenin, boyutu yiiksek olan verileri boyutu daha diisiik verilere
doniistiirerek 6grenmeyi saglayan bir yapisi vardir.

Derin 6grenme kavraminin dogmasma imkan veren iki 6nemli etkenden biri
gelisen donanimlar sayesinde egitimin siire ve maliyetlerinin azalmasi, digeri ise biiyiik
veriler ile birlikte egitim icin gerekli argiimanlarin kolay elde edilebilmesidir. Derin
ogrenme algoritmalarinin basariminin yiiksek olmasindaki en 6nemli etken derin agin ¢ok
fazla sayida veri ile egitilebilmesidir.

Derin 6grenme mimarileri, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme islemleri i¢in farkli
soyutlama diizeylerinde birden fazla islem katmanindan olusur. Ardisik her katman bir
onceki katmandan aldig1 ¢iktiyr kendi katmani icin girdi olarak kullanir (Deng ve Yu,
2014). Bu girdiler dogrusal olmayan dontigiim fonksiyonlari ile verilerin yeni temsillerine
doniistiiriiliir. Katmanlar kademeli olarak azaltilarak hiyerarsik bir ag olusturulur. Bu ag
insan beyinin ¢aligmasina benzer bir sekilde tasarlanmigtir. Aldig1 her yeni veriyi, farkli
hiyerarsik soyutlama diizeylerinden gecirerek derin bir anlayis olusturmaktadir. Bu
sekilde her katmanda soyutlama artirilarak verilerin iistiin 6zellikleri 6grenilmektedir

(Bengio ve ark., 2014).
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Sekil 3.5. LeNet ag1 (El yazisi tanimak i¢in) (URL-20, 2021)
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Veriyi temsilinden 6grenmeye dayali bir sistem olan derin 6grenmenin sagladigi
en 6nemli avantaj manuel olarak g¢ikarilan 6zellikler yerine hiyerarsik olarak o6zellik

cikarimi igin etkin algoritmalar kullanmasidir (Song ve Lee, 2013).
3.2.2.1. Tarihge

1960 yilinda ilk nesil yapay sinir aglar1 Frank Rosenblatt tarafindan kesfedilmistir.
Percepteron adi verilen bu yapida, biitiin 6zellikleri birlestirip agirlik vektorii bularak
nesne tanimaya yarayan ve elle yapilmis bir 6zellik katmani kullanmaktaydi. Perceptron
tiggen ve kare gibi bazi geometrik sekilleri ayirt edebiliyordu. 1965 yilinda ise
Ivakhnenko ve Lapa tarafindan denetimli derin beslemeli percepteronlar i¢in bir 6grenme
algoritmas1 yaymmuistir (Inavkhnenko ve Lapa, 1965). Bu algoritmada aglarin ugtan uca
egitilmesi i¢in geri yayilim (backpropagation) kullanilmistir. 1979 yilinda Fukushima
tarafindan Onerilen ‘“Neokognitron” mimarisi ile “Ogretmensiz 6grenme” olarak
isimlendirilen kendi kendini yonetebilen bir ag gelistirilmistir. Bu aglarda modern aglarin
benzeri olan biikiilme ve havuzlama bulunmaktadir (Fukushima, 1980).

Geri yayilim algoritmasi sayesinde 1985 yilinda Geoffrey Hinton ikinci nesil sinir
aglarin1 olusturmugtur. Derin 68renme mimarilerinin en Onemli eksikligi ¢oklu
katmalardaki geri yayilma islemiydi. Geri yayilim algoritmalar1 daha 6nceleri ortaya
¢ikmis olsa da ancak Yann LeCun ve arkadaslarinin posta kutusu yazilari tizerindeki
calismalar ile ilk basarili derin sinir ag1 gelistirilmistir (LeCun ve ark., 1989). Fakat
olusturulan bu agin da en biiyiik dezavantaj1 egitimin yaklasik olarak 3 giin slirmesiydi.
Sonraki siiregte Yann LeCun el yazis1 rakamlar1 (MNIST) siniflandirmak icin “LeNet”
aginm kullanmustir.

1995 yilina gelindiginde ise Geoffrey Hinton’1n, Brendan Frey ve Peter Dayan ile
birlikte olusturduklari uyanik-uyku (wake-sleep) algoritmasi ile alt1 tane bagli katman ve
yiizlerce gizli katmandan olusan bir agi, egitiminin iki glin siirmesine ragmen
egitilmesinin miimkiin oldugunu gostermislerdir (Hinton ve ark., 1995).

1997 yilinda ise Hochreiter ve Schmidhuber uzun kisa vadeli bellek (long short-
term memory - LSTM)‘i RNN i¢in gelistirmislerdir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Tiim bu gelismelere ve avantajlarina ragmen, YSA’nin hesaplama maliyeti
popiilaritesinin azalmasina neden olmustur. 2000°1i yillarin basina gelindiginde SVM gibi
probleme 6zgli c¢alisan, daha basit modeller YSA’nin yerine tercih edilir olmustur.

Ogrenmenin hizli ve kolay oldugu SVM ise yapay zekadaki birgok sorunu ¢dzmesine
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ragmen ylizeysel bir mimariydi. Bu asamada yapay zekd calismalari daha derin
mimarilere ihtiya¢ duyulmustur.

Bilgisayarlarin hizlanmasi1 ve grafik islemci birimlerinin (Graphics Processing
Unit - GPU) kurulmasiyla birlikte derin 6grenme alaninda biiyiik gelismeler yasanmustir.
Bu donemde, GPU’larin gelismesi ile birlikte hesaplama hizinda neredeyse 1000 kata
varan iyilesmeler saglanmistir. Bu iyilesme giderek SVM iizerinde yogunlasan ilginin
tekrar sinir aglarina ddnmesini saglamistir. YSA baglaminda “Derin Ogrenme” kavrami
ilk defa 2000 yilinda Igor Aizenberg tarafindan ortaya cikarilmistir (Aizenberg ve ark.,
2000).

2007 yilinda ise Geoffrey Hinton ve Ruslan Salakhutdinas’in birlikte
yayinladiklari bir bilimsel makalede ¢ok katmanli ve beslemeli sinir aglarini etkili bir
sekilde nasil egiteceklerini gostermislerdir (Hinton, 2007).

Sonraki yillarda Ciresan ve arkadaslarit medikal goriintiilleme, karakter tanima ve
trafik isaretleri yarismalarini kazanmalari, Krizhevsky, Sutskever ve Hinton’un benzer
bir mimari ile katildiklar1 ImageNet yarismasinda miikemmel sonuglar elde etmeleri
dikkatleri derin O6grenme iizerine ¢ekmistir. Bununla birlikte Google, Microsoft,
Facebook, Intel gibi dev teknoloji firmalarinin derin 6grenme alanindaki yatirimlarinda

bariz bir artis gerceklesmistir.
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Sekil 3.6. Yapay Zeka Girisimlerine Yatirim Yapan Sirketler (URL-9, 2021)



19
3.2.2.2. Derin Ogrenme Mimarileri

Katman sayilarinin artmast YSA’daki derin 6grenme mimarilerinde farkliliklara
sebep olmustur. Bu mimariler:
= Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN)
= Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN)
»  Uzun Kisa Vadeli Hafiza (LSTM)
»  Sinirli Bozltmann Makineleri (RBM)
= Derin inang Aglar1 (DBN)
= Derin Oto-Kodlayicilar (DAE)
olarak siralanabilir.
Bu bélimde ise tezin konusu olan modelin temelindeki CNN mimarisinden

bahsedilecektir.

3.2.2.2.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar:

Son yillarda aragtirma ve uygulamalarda alaninda CNN modelleri dikkate deger
gelismeler gostermistir. Bunu saglayan en 6nemli etken CNN modellerinin giiniimiizde
iiretilen ve erisilebilirligi kolaylasan ¢ok biiyiik miktarda veri ile caligabilir olmasidir.
CNN modelleri kullanilarak uydulardan iiretilen resimler, videolar ve benzeri veriler ile
yiiksek bir dogrulukla siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Yiiksek miktardaki
veri ve bu verinin egitimini kolaylastiran yiiksek performansli GPU’lar sayesinde yeni
nesil CNN modelleri ile hayatimiza giren otonom araglar ve robotlar, endiistri devriminde
yepyeni bir sayfa agmustir.

Cok katmanh algilayicilarin (MLP) bir iirlinii olan CNN, hayvanlarin gérme
merkezinden esinlenmistir. Beynin gorsel bilgiyi isleme teknigini taklit etmektedir.
Gorme merkezindeki hiicreler tiim gorseli kapsayacak sekilde alt bolgelere ayrilir. Basit
hiicreler kenar kisimlarina, karmasik hiicreler ise tiim gorsele yogunlasarak islem yapar
(Hubel and Wiesel, 1968; Bengio, 2009).

Ik CNN ag1 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan kullanilan LeNet mimarisidir
ve bu mimari 1998 yilina kadar gelistirilmeye devam edilmistir (LeCun, 1988).
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Sekil 3.7. LeNet ag1 mimarisi (Seker ve ark., 2017)

CNN mimarisinin en énemli yarari, tamamen bagli aglara gore daha az egitime
ihtiya¢ duymasi ve daha az sayida parametreye sahip olmasidir.

Geleneksel CNN mimarisinde girdi (input), konvoliisyon (convolution),
havuzlama (pooling), tam bagl (fully-connected) ve ¢ikt1 (output) katmani olmak {izere
bes ana katman bulunur. Bu katmalardan, konvoliisyonel katman, havuzlama katmani ve
tam bagli katmanlarin sayilarindaki yapilan degisiklikler ile bir¢ok farklt CNN mimarileri
olusturabilmektedir (LeCun ve Ark., 2015).

E
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Sekil 3.8. Ornek bir CNN yapis1 (Peemen ve ark., 2016)

Konvoliisyon islemi; farkli biiyiikliikteki giris verisini isleyebilen 6zellestirilmis
bir dogrusal islemdir (linear operation). Giris verisi genellikle iki boyutlu bir dizidir.
Kernel (¢ekirdek) ise konvoliisyonel katmanda giris matrisi lizerinde islem yapan,
ogrenebilir parametreleri igeren bir iki boyutlu dizidir. Bu diziler basit Gabor filtrelerine
benzetilebilir. Bu kernellerin boyutu 6grenme iizerindeki etkisi yiiksektir. Ciinkii kernel
boyutu sayesinde ne kadar genislikteki verinin birbirini etkileyecegi belirlenmektedir.
Belirli bir kurali bulunmamakla birlikte genellikle 3x3, 5x5, 7x7 kerneller

kullanilmaktadir.
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Konvoliisyon islemi matematiksel olarak;

s[i,j1 = UxK)[i,j] = z (Z Im,n]K[i —m,j — Tl])

seklindedir. Burada;

e | : m X n boyutlu resim i¢in giris degeri

e K : kernel (¢ekirdek)

® s : i ve j koordinatlarina sahip sonug degeri
olarak tanimlanmustir.

Konvoliisyonel katman CNN mimarisinin temel yap1 tasidir. Girdi olarak verilen
resmin Ozelliklerini algilamaktan sorumludur. Konvoliisyonel katmanda, goriintiideki
diisiik ve yiiksek seviyeli ozellikleri ¢ikarmak igin resme birtakim fitreler uygulanir.
Gortintii lizerinde adim adim hareket eden filtre her adimda ¢akisan degerler eleman

eleman carpilip elde edilen toplam deger ¢ikis matrisine kaydedilmektedir.

2 0 2
2 2 1
2 0 1

Sekil 3.9. 3x3 boyutunda 6rnek bir filtre

Bir konvoliisyonel katmanindaki girdi, “m X m X r” boyutunda bir resimdir.
Buradaki m degerleri sirasiyla goriintiiniin yiiksekligini ve genisligini, r ise resmin kanal
sayisini ifade eder (6rnegin, bir RGB yani renkli bir goriintiide r degeri 3 ‘tiir).
Konvoliisyonel katman ise “n X n X q” boyutlarinda k tane filtreden olusmaktadir. Filtreler
icin goriintlinlin boyutundan daha kiigiik olan n ve r (kanal) degeriyle genellikle aym
secilen q degeri secilir. Bu filtreler sayesinde, her biri “(m-n+1) x (m-n+1)” boyutunda k

tane, birbirine yerel olarak bagli 6zellik haritalar iiretilir (Ciresan ve ark., 2011).
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Sekil 3.10. 5x5 goriintii tizerine 3x3 filtrenin uygulanmasi (Dumoulin and Visin, 2016)

Daha sonra modelde boyutu azaltmak icin havuzlama (pooling) olarak
adlandirilan katmana gegilir. Havuzlama katmaninda kayan pencere yontemiyle “p X p”
boyutunda alt 6rnekleme islemi (p degeri, goriinti biiylikliigliine gore 2 ile 5 arasinda
secilir) uygulanir (Scherer, 2010). Havuzlama katmaninda konvoliisyon katmanda
tiretilen her harita icinde belirlenen bir alandaki degerlerin maksimum veya ortalamasi
alinarak bir deger ¢ikarir. Havuzlama (pooling) katmanlar1 sayesinde, daha once
bahsedilen girdinin kii¢lik parcalari, tercih edilen yonteme gore tek bir sabit degere
indirgenmis olur ve bu sayede hesaplama maliyetlerinde iyilestirme saglanmis olur

(Dumoulin ve Visin, 2016).
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Sekil 3.11. Maksimum havuzlama 6rnegi (Dumoulin and Visin, 2016)

13/9=14

Sekil 3.12. Ortalama havuzlama 6rnegi (Dumoulin and Visin, 2016)

CNN modelleri basta ses ve goriintii isleme alan1 olmak tizere bir¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir. Bu alanlarin basinda da dogal dil isleme ve biyomedikal gelmektedir.

CNN modelleri sayesinde 6zellikle goriintii isleme alaninda milkemmel sonuglar elde
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edilmistir. Ciresan ve arkadaslar1i MNIST veri kiimesi lizerinde CNN mimarisini
kullanarak yaptig1 calismada hata oranin1 %2 seviyesine kadar diisiirmeyi basarmislardir
(Ciresan ve ark., 2012).

2014 yilinda, ImageNet Yarismasi’nda, milyonlarca resim ve yiizlerce nesne sinifi
ile nesne siniflandirmasi ve algilamasi kriterlerinde en basarili dereceleri alan ekiplerin
hepsinin temelinde CNN modelleri vardi. 2015 yilinda olusturulan ¢ok katmanli bir CNN
agi, ters yiizler de dahil olmak lizere genis aci1 araliklarindaki yiizleri yakalayabilme
yetenegini gostermistir.

CNN modelleri, anlamsal ayristirmada (Grefenstette ve ark., 2014), arama
sorgusu elde etmede (Shen ve ark., 2014), ctimle modelleme (Kalchbrenner ve ark., 2014)
smiflandirma (Kim, 2014), tahmin problemlerinde (Collobert and Weston, 2008)
miikemmel sonuglar elde ederek ¢esitli dogal dil isleme problemleri i¢in etkili olduklari
gosterilmistir.

Atomwise sirketinin 2015 yilinda gelistirdigi AtomNet, ila¢ tasarimi igin
gelistirilen ilk derin sinir agi olarak CNN modelleri ilag kesfinde de kullanilmistir
(Wallach ve ark., 2015).

3.2.2.3. Hiper Parametreler

Derin 6grenme mimarilerinin igerdikleri ag yapisinin karmasikligiyla orantili
olarak basarim ve maliyetleri artmaktadir. Egitim bagariminin yiiksek olmasinin yani sira
maliyetinin de az olmasi derin agin kullanilabilirligini arttirmaktadir. Bu nedenle daha az
maliyetle yliksek basarimin saglamak amactyla uygun hiper parametrelerin se¢imi dnem
kazanmaktadir. Bu kisimda derin aglarda kullanilan hiper parametrelerden
bahsedilmektedir.

3.2.2.3.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir hiicresine gelen net bilgiyi analiz ederek,
hiicrenin giris bilgisine gore iretecegi c¢ikis bilgisinin belirlenmesini saglayan
fonksiyondur. Egitilen yapay sinir ag1 modeline gerg¢ek diinya verilerini, yani karmagik
verileri 0gretebilmek i¢in kullanilan fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonu olmayan bir
yapay sinir ag1, verilerdeki kompleks yapilar1 6grenip tespit etmekte ¢ok zorlanacaktir
hatta ¢ogu zaman da yetersiz kalacaktir. Bu sebeple giiglii bir yapay sinir ag1 i¢in iyi bir

aktivasyon fonksiyonu kullanmamiz gereklidir. Bazi problemler i¢in daha kullanigh



25

oldugu bilinen aktivasyon fonksiyonlar1 olsa da hangi aktivasyon fonksiyonunun
kullanilacagi ag modelini tasarlayan kisiye gore degiskenlik gosterebilir. Yani ara
katmanda RelLu aktivasyon fonksiyonu kullanilirken ¢ikis katmaninda sigmoid
fonksiyonu kullanilabilir. Bununla birlikte aktivasyon fonksiyonunu segerken dikkat
edilmesi gereken onemli bir diger nokta da segilen fonksiyonun tiirevinin kolay
hesaplanabilir olmasidir. Bu hesaplama maliyeti agisindan avantaj saglayacaktir.
Genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon olarak se¢ilen aktivasyon fonksiyonu

sayesinde yapay sinir aglarinin bir 6zelligi olan “dogrusal olmama” 6zelligi kazanilmis

olmaktadir.
Cizelge 3.1. Aktivasyon Fonksiyonlar1
Isim Fonksiyon
Sigmoid (x) = 1
igmoi o(x) = T T o=
Tanh tanh(x) = 26(2x) — 1
ReLU f(x) = max(0,x)
ax, x <0
Leaky ReLU X Z{
Y fx) X, x=0
- x, if x>0
ELU AC {a(ex —1), ifx=<0
X x>0
EL selu(x) = }t{ ’ .
SELU x) ae* — a, x=20
x, i(f x>0
PRelLU —
4CY) {(xx, ifx=0
) = =
Softmax xX) =
/ Yk e’k

Bu calismada ara katmanlarda ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Son
katmanda ise Sigmoid fonksiyonundan yararlanilmistir.

Bir yapay sinir aginda, siklikla tanh veya sigmoid aktivasyon fonksiyonlari tercih
edilmektedir. Ancak dogrusal olmayan her iki fonksiyonun da yavas c¢alismasi ve
konvoliisyonel aglarin karmasikligi da gbz oniine alindiginda bu fonksiyonlarin yerine

daha kullanish olan ReLU fonksiyonu 6n plana ¢ikmaktadir.
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ReLU, genellikle CNN aglarinda ara katmanlarda ¢ok sik tercih edilir.
ReLU fonksiyonunun ana avantaji ayni anda tiim noronlart aktive etmemesidir. Yani bir
noron negatif deger iiretirse, aktive edilmeyecegi anlamina gelir.

Sekil 3.14’te de gorebilecegimiz lizere negatif degerler lireten noronlar sifir
degerini alir. Bu durum, ReLU’nun Hiperbolik Tanjant ve Sigmoid fonksiyonundan daha
verimli ve hizli calismasini saglar. Bu nedenle ReLU, ¢ok katmanli sinir aglarinda daha

¢ok tercih edilir (Hinton ve ark, 2010).

10

-10 10

F(x) = max(0, x)

Sekil 3.13. ReLU aktivasyon fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu ise ¢oklu Sigmoid olarak da bilinen bir
fonksiyondur. Cok smifli hedef degiskeni igeren siiflandirma problemleri (multi-class
classification) igin uygun bir aktivasyon fonksiyonudur. Resim siniflandirmasinda CNN
agmin son katmaninda genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir
(Bishop, 2006).

Softmax, ¢iktt olarak her simifa ait olasiliksal bir sonu¢ dondiiriir.
Yani Softmax ile bir sinir ag1 kuruyorsaniz, ¢ikti katmaninizda hedef degiskeninize ait

sinif sayist kadar néron olmasi gereklidir.

Sekil 3.14. Softmax aktivasyon fonksiyonu
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3.2.2.3.2. Loss Fonksiyonu

Loss fonksiyonu, modelin iirettigi sonug ile gercek deger arasindaki farki
hesaplayan ve ayni zamanda modelin basarimini lgen fonksiyon olarak tanimlanabilir.

Loss fonksiyonu derin aglarin son katmaninda tanimlanir. Loss fonksiyonu
temelde modelin yaptig1 tahmin ile ger¢ek deger arasindaki farki hesaplamaktadir. Bu
nedenle iyi bir modelden beklenilen loss degerinin sifira miimkiin oldugunca yakin
olmasidir.

Elde edilen loss degeriyle birlikte geri yonde yayilim siireci baslatilir. Loss
fonksiyonu kullanarak katmanlarin timiinde agirlik degerlerini yeniden hesaplanir ve
hata degeri minimize edilir. Bu siireg (ileri ve geri yonde yayilim), loss degerindeki diisiis
duruncaya ya da artik 6nemsenmeyecek bir noktaya gelininceye kadar tekrarlanir.

Literatiirde loss degerini hesaplamak igin kullanilan bir¢ok loss fonksiyonu
bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 Sigmoid, Multiclass SVM, Softmax, Categorical
Cross Entropy, Likelihood vb. dir. Bahsi gegen fonksiyonlardan sigmoid daha siklikla iki
siniftan olusan problemlerin ¢oziimiinde kullanilirken diger fonksiyonlar ¢ok sinifli
problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise loss fonksiyonu olarak
binary cross entropy fonksiyonu kullanilmustir.

Categorical cross entropy, ¢ok sinifli siiflandirma gorevlerinde kullanilan bir
loss fonksiyonudur. Cross entropy, ¢iktist 0 ile 1 arasinda bir olasiliksal degeri olan bir
siiflandirma modelinin performansini 6lgmede kullanilir. Tahmin edilen deger asil
degerden uzaklastikca cross entropy degeri artar.

Binary cross entropy fonksiyonu ise ikili siniflandirma gérevlerinde kullanilan bir
loss fonksiyonudur. Mesela bir goriintiide kedi veya kopek oldugunu belirlememiz
gerekmektedir. Bu agsamada loss fonksiyonu olarak binary croos entropy kullanilmasi
daha avantajli olur. Ciinkii binary cross entropy fonksiyonu goriintiiyii, kedi igeriyorsa 1;
kopek igeriyorsa O olarak isaretlemekte ve boylelikle hesaplama maliyeti azalmig

olmaktadir.

3.2.2.3.3. Ogrenme Katsayisi (Learning Rate)

Ogrenme katsayis1, optimizasyon algoritmalarinda kullanilan bir katsayidir. Hata
diizeltme katsayis1 da denilebilir. Basit bir tabirle 6grenme Kkatsayisi sinir aginda

agirliklarm ya da katsayilarm hangi hizla degisecegini tanimlar. Ogrenme Kkatsayisi,
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optimizasyon algoritmalarinin yakinsamasimi saglamaktadir. Ogrenme katsayis1 fazla
biiyilk oldugunda hedefe ulasmak zorlasabilir, ¢ok kiigiik se¢ildigi durumlarda ise
algoritmada her dongiide ¢ok kiigiik adimlar atilacagindan yakinsama islemi oldukca
uzun siirecektir (Haykin, 2009). Bu ¢alismada 6grenme katsayisi baslangi¢ olarak 0,005

olarak belirlenmistir.
3.2.2.3.4. Optimizasyon Algoritmalari

Derin 6grenme algoritmalarinda 6grenme islemi temelde bir optimizasyon
problemidir. Literatiirde, dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde de en iyi degeri
bulmak i¢in birtakim optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir.

Egim azalmasi (gradient descent), optimizasyonu ger¢eklestirmek i¢in kullanilan
en popliler algoritmalarin basinda gelir ve sinir aglarini optimize etmenin en yaygin
yontemidir. Ayn1 zamanda, en son teknolojiye sahip her derin 6grenme kiitiiphanesi,
gradyan inig tabanli gesitli optimizasyon algoritmalarini igermektedir.

Egim azalmasi, hata oranini en aza indirmenin bir yoludur. Verinin biiyiikliigii goz
oniinde bulunduruldugunda kullanabilecek ii¢ adet egim diisiimii tiirli bulunmaktadir

(Ruder, 2016). Bunlar;

= Toplu Egim Azalmasi (Batch Gradient Descent - BGD)
Standart egim azalmasi olarak da bilinen BGD tiim veri seti iizerinde egim
azalmasi hesaplamaktadir. Tek seferde tiim veri setini kullanmasindan dolay1
bellek problemleri ortaya ¢ikabilmektedir. Yiiksek hesaplama maliyetine ragmen
diger egim diistim tiirlerine gére daha kararl bir yapiya sahiptir. Hesaplama iglemi
denklemi:
0i11= 60— n - VoJ(0,)

0 € R4, model parametrelerini, n 6grenme katsayisini ve VyJ(6,) parametrelere

bagli hedef fonksiyon egimini belirtmektedir.

= Mini Toplu Egim Azalmasi (Mini-Batch Gradient Descent - MGD)
MGD yo6nteminde egitim Veri setindeki her bir mini paket igin bir giincelleme
gerceklestirilir. Modelin giincellenme araligi BGD yontemindeki giincellenme

araligimdan daha kisadir. Bu ydntem, daha ¢ok yerel minimum noktasindan
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kaginip genel minimum noktasina hizlica ulagsmay1 amaglamaktadir. Yo6ntemin

hesaplamada kullandig1 matematiksel denklem:

0ii1=0:— n- Vo]0 xbHm, yi’i+n)

Olasiliksal Egim Azalmasi (Stochastic Gradient Descent - SGD)
Bu ¢alismada da kullanilan SGD yo6ntemi, her egitim drnegi x® ve etiket y® i¢cin
bir parametre giincellemesi yapar (Ruder, 2016). islem gérecek her egitim verisi

rastgele secgilmektedir. Denklemi;

0p1=0,— n- Ve](etix(i)iy(i))

Bu yontemde, global minimum noktasina giden yol, iki boyutlu olusturulan paket
egim inisinde oldugu gibi dogrudan giden bir yol degildir. Burada gidilen yol
zikzak ¢izerek ilerlenen bir yoldur. Zikzak ¢izmesine karsin yine de global
minimum noktasina ulagmay1 basarmaktadir. Bu yontem bir 6nceki yontemin
aksine, tiim egitim verisi yerine sadece egitim Ornegini kullanarak agirlik
giincellemesi yapmaktadir. Boylelikle bu yontem daha verimli ¢aligmaktadir
(Soni, 2018).

Olasaliksal Egim ‘g~~~

Disimi (SGD) Y

Egim inigi

Sekil 3.15. SGD egim azalmasi (URL-21, 2021)
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Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan optimizasyon algoritmalari stochastic
gradient descent, adagrad, adadelta, adam ve adamax gibi optimizasyon algoritmalaridir.
Bu algoritmalarin arasinda hiz ve basarim yoniinden farkliliklar bulunmaktadir.
Asagidaki tabloda derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan bazi optimizasyon
algoritmalari verilmistir. Bu ¢alismada optimizasyon algoritmasi olarak SGD fonksiyonu

kullanilmaistir.

Cizelge 3.2. Optimizasyon algoritmalar olarak kullanilan fonksiyonlar (Ruder, 2016)

Fonksiyon Denklemi
SGD O = 0 — 1 - VgJ (0 xD; 3y @)
Veyr = YU + V] (0)
Momentum 9 . 6’ _
t+1 = YUt = V1
n
RMSprop Oriq = 6; — mgr
t
o 0 7
Adagrad t+1,i — Yti _\/G:gt’i
tii T €
Oppy = 0 7
Adadelta t+1 = U — \/—Qt
E[g2), + €
n m;
6.,, =86
Adam tl £ b, 1- H
G
Ui mg
Adamax 01 = 6; _(1——13{)@
6,,, =0 ®
=0, ————m
Nadam t+1 t m t

3.2.2.3.5. Seyreltme (Dropout)

Seyreltme (dropout), gizli néronlarin ¢iktilarint daha onceden belirlenmis bir
olasilik ile sifira yaklastirarak ezberleme (overfitting) onlemeye yardimci bir yontemdir.
Derin 6grenme uygulamalarinda bu deger ¢ogunlukla 0,5 ya da 0,7 olarak belirlenir
(Krizhevsky ve ark. 2012, Szegedy ve ark., 2015). Buna karsin konviisyonel katmanlarda
az parametre olmasindan dolay1 seyreltme bu katmanlarda daha az etkilidir. Dahasi,

Ozellik haritalarinda kodlanmis uzamsal iliskiler nedeniyle, aktivasyonlar yiiksek
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derecede iliskili olabilir. Buda seyreltmeyi etkisiz hale getirir. Bu durumda
konvoliisyonel sinir agini1 daha diizenli hale getirmek i¢in kullanilan baska bir yontem
batch normalizasyon islemidir.

Diizenleyici bir etkinin yani sira, batch normalizasyon ayni1 zamanda CNN aginin
egitim sirasinda yok olma gradyanina bir direng de verir. Bu da egitim siiresini azaltabilir
ve modelin daha iyi performans gostermesini saglayabilir. Bu ¢alismada konvoliisyonel
katmanda batch normalizasyon, tam baglh katmanda ise 0,5 degerli seyreltme

uygulanmistir.
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Standart Sinir A Dropout uygulanmis ag

Sekil 3.16. Dropout (Srivastava ve ark., 2014)

3.2.2.4. Derin Ogrenme Uygulama Alanlar

Derin 6grenme ile siniflandirma, tanimlama, tahmin, teshis ve goriintii ayirma gibi
cok genis alanlarda ¢aligmalar yapilabilmektedir. Mimariler izerinde inceleme yapilan
onceki boliimiin ardindan bu bdliimde derin 6grenme yaklasiminin kullanildig: alanlar
bazinda bir inceleme yapilmistir. Burada, 6zellikle son yillarda yapilan caligsmalar

irdelenerek hangi yontemler iizerinde yogunlasma oldugu arastirilmistir.

3.2.2.4.1. Gériintii ve Video Isleme

Derin dgrenmenin ortaya cikisiyla birlikte ozellikle goriintii ve ses analizi
tizerinde yogun bir sekilde kullanilmaya baslandi. Problemlerin ¢ézliimde elde edilen

yuksek dogruluk yayginlagmasinda onemli bir rol oynamistir. Hatta ses ve goriintii
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tanimlama gibi baz1 alanlarda insan performansinin bile iizerine ¢ikilmasi sayesinde bu
alandaki kullanim popiilaritesi giderek artmistir.

Siyah beyaz resimlerin renklendirilmesinde derin 6grenmeden faydalanilmigtir
(Hwang ve Zhou, 2016). Bunlara ilaveten gec¢miste siyah-beyaz c¢ekilen filmlerin
renklendirilmesi de derin 6grenme kullanilarak yapilmistir. Derin 6grenme ile sessiz bir
videoda insanlarin dudak hareketinden konusma tahmininde bulunularak videonun
seslendirilmesi yapilmistir (Assael ve ark., 2016). Dudak okumadaki basar1 seviyesi %52
seviyelerinde seyrederken derin 6grenme kullanilarak yapilan bu ¢alismada %93’liik bir
basarim elde edilmistir.

Yapilan bir diger calismada bir resimdeki insanlara ait bakist degistirilmistir
(Ganin ve ark., 2016). Bir taslaktan resmin elde edilmesi, bir ¢izimden nesnenin seklinin
tahmin edilmesi ya da harita taslagi kullanilarak gergek haritanin olusturulmasi gibi
durumlar derin 6grenme sayesinde basarilmistir.

Ayrica derin 6grenme modelleri ile Facebook ve Google gibi birgok biiyiik
sitketin de kullandig1 goriintiillerde etiketleme yapilmasi, goriintiideki objelerin
tanimlanmas ve goriintiilerin siniflandirilmasi gibi bir¢ok yenilik yapilmistir.

Derin 6grenme ile insanlarin 6nceki konugmalarindan sentez yapilarak daha 6nce
hi¢ konusmadig1 bir metni canli bir sekilde okur gibi seslendirilmesi yapilmistir. Bu
calismaya verilebilecek en meshur 6rnek 2017 yilinda yapilan Barack Obama’nin
seslendirilmesi olabilir (Suwajanakorn ve ark., 2017). Onemli bir sorun olan trafikte
yayalarin tespitinde de seyrek (sparse) CNN kullanilarak gelistirilen denetimsiz 6grenme

modeli olduk¢a 6nemli sonuglar elde etmistir.
3.2.2.4.2. Dogal Dil Isleme

Derin 6grenme algoritmalarindan, &zellikle CNN, DAE ve LSTM mimarileri
dogal dil isleme alaninda oldukga etkileyici sonuglar vermektedir. Shusen Zhou, Aktif
Derin Ag (ADN) olarak adlandirdig1 yar1 egiticili 6grenme algoritmasi tasarlamis ve
calismasini bes duyu analizinden elde edilen veri kiimesi {izerine uygulamistir (Zhou ve
ark., 2013). Yan egiticili 6grenme metodunun kullanildig: bir diger calismasinda Zhou
ve arkadaslari bulanik DBN adin1 verdikleri bir 6grenme metodu sunmuslardir. Yine duyu
analizi lizerine yaptiklar1 bu ¢aligmada ise bulanik DBN ile egittikleri veri setini derin

mimari tarafindan 6grenilmis goriisleri baz alan {iyelik fonksiyonu ile kiyaslamislardir

(Zhou ve ark, 2014).
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Hapishanelerdeki kisa mesajlarin giivenlik denetimini (giivenli ve glivensiz olarak
simiflandirma) yapmak amaciyla olusturulan derin 6grenme tabanli RNN ag1 da duyu
analizinden esinlenerek yapilmistir. You ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismada kisa
mesajlardan Word2Vec araciligiyla belirleyici 6zellikleri ¢ikarildiktan sonra RNN ag1
kullanilarak siiflandirma yapilmistir. Elde edilen deneysel sonuclar RNN kullanilarak
gelistirilen modelin SVM’ye gore daha {istlin oldugunu gostermistir. Gelistirilen RNN
modeli %92,7 basarim elde etmistir (You ve ark., 2016).

Onur Karasoy ve Serkan Balli’nin 2017 yilindaki ¢alismalarinda, cep telefonlarina
gelen mesajlarin normal veya spam mesaj olarak degerlendirebilmek amaciyla bir derin
O6grenme metodu sunmuslardir. Bu ¢alismada da yazarlar, kelime 6zelliklerini ¢ikarmak
amactyla Word2Vec kullanmiglardir. Daha sonra Random Forest ile siniflandirma
islemini gerceklestirmislerdir (Karasoy ve Balli, 2017).

Yapilan bir baska ¢alismada metnin i¢indeki anahtar kelimeleri tespit edebilmek
icin gelistirilen LSTM tabanli bir uygulama bu alanda basarili olan HMM ile
Karsilastirilmis ve daha iyi sonuglar elde edilmistir (Fernandez ve ark., 2007).

Cinsiyet belirlemek amaciyla olusturulan bir diger derin 6grenme ¢aligmasinda
CNN ve LSTM aglar birlikte kullanilmigtir. Geleneksel yontemlerle yapilan ¢caligmalarla
kiyaslanan uygulama Rusg¢a metinler iizerinde test edilmis ve %86 oraninda bir basarim
elde etmistir. Convolutional Latent Semantic Model (CLSM) olarak adlandirilan derin ag
modeli web sayfalar1 tiklanma verileri tizerinde egitilmistir. Dokiiman siralamasi yapilan
testlerde onceki ¢aligmalara gore daha iistiin sonuglar elde etmistir (Shen ve ark., 2014).

Jianfeng Gao ve arkadaslar1 gelistirdikleri CNN tabanli bir derin sinir aginda
anlamsal benzerlik modelini (DSSM) sunmuslardir. Yaptiklar: bu ¢alismada kullanicinin
okumus oldugu kaynak metin ¢ercevesinde kullaniciya ilgi duyabilecegi metinleri tavsiye
etmeyi amaglamiglardir (Gao ve ark., 2014).

CNN kullanilarak yapilan bir diger ¢alisma ise ciimlelerin semantik modellemesi
lizerine yapilmis ve yiizde yirmi bes hata orani ile bu alanda simdiye dek elde edilen en
yiiksek basarima ulasilmistir. Bu ¢alisma dilin dogru anlasilabilmesi agisindan ayri bir
onem tasimaktadir (Kalchbrenner ve ark., 2014).

Son yillarda e-postalardaki spam tespiti i¢cin de derin Ogrenme alaninda
uygulamalar gelistirilmistir. DAE metodu kullanilarak gelistirilen modeller geleneksel

modellere kiyasla oldukca iyi sonuglar vermistir.
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3.2.2.4.3. Biyomedikal Bilgi Isleme

Tibbi goriintii analizi de bir goriintii isleme alani oldugundan derin 6grenme, bu
problemlerin ¢oziimiinde de oldukga basarilidir. Beyin tiiméri ile ilgili arastirmalarinda
ihtiya¢ duyulan goriintii segmentasyonu i¢in son yillarda derin 6grenme ydntemleri
sayesinde bagaril bir sekilde otomatik segmenteasyon yapilmaktadir.

Derin 6grenme modelleri sayesinde ¢ok daha biliyiilk miktarda MRI veriler
kullanilarak nesnel yorumlar yapilmasina olanak saglamistir. Beyin timdrii tespitinde
otomatik MRI Segmentasyonu alaninda CNN tabanli algoritmalar, ayirt edici 6zellikleri
c¢ikararak basarili sonuglar iiretmistir (Isin ve ark. 2016).

Share Wave Elastography (SWE) verisi, bilgisayar destekli meme kanseri
teshisinde 6nemli bir parametredir. Derin 6grenme kullanarak SWE verisinden elde dilen
goriintiiler sayesinde iyi ve kotii huylu tiimér tespiti igin 6zellik ¢ikarimi saglanmistir. iki
katmanli olarak olusturulan model, 227 adet SWE verisiyle egitilmis ve yaklasik yiizde
doksan {i¢ dogruluk oranina ulasmistir (Zhang, 2016).

Akciger kanseri tespiti i¢in yapilan bir bagka calismada otomatik 6zellik ¢ikarimi
kullanan derin 6grenme yontemleri ile geleneksel yontemler kullanarak 6zellik ¢ikarimi
elde eden CADx sistemi kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglar, Area Under Curve (AUC)
degeri baz alinarak karsilastirildiginda derin 6grenme yonteminin istiin oldugu
gozlemlenmistir (Sun ve ark., 2017)

George Dahl ve ekibi 2012 yilinda girdikleri bir yarismay1 ¢oklu gérev derin sinir
ag1 ile biyomolekiiler hedef tahmini alaninda kazanmay1 bagarmiglardir (Dahl ve ark.,
2014).

2014 yilinda 1se Sepp Hochreiter ve ekibinin kazandigi bir diger yarigmada ise

ilaglardaki hedef dis1 toksik etkileri derin 6grenme kullanilarak tespit edilmistir

3.2.2.4.4. Diger Uygulama Alanlar:

Derin 6grenmenin en sik kullanildig1 alanlar “goriintii ve ses isleme”, “dogal dil
isleme” ve “biyomedikal bilgi isleme” alanlar1 olmasina karsin bir¢ok farkli olanda derin
O6grenme modellerinden yararlanilmaktadir.

Otonom araglarda derin O0grenme modelleri gelistirilmekte ve denemeleri

yapilmaktadir. Yakin gelecekte bu alanda énemli gelismeler beklenmektedir. NVIDIA
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tarafindan gelistirilmekte olan devre kartlar1 ile bu alanlarda kullanilacak stiper
bilgisayarlar i¢in ¢alisilmaktadir.

Giliniimiizde 6nemi giderek hissedilen kapali alan yonlendirmelerinde yapilan bir
calismada bir quardcopter kapali bir i¢i mekanda bagimsiz olarak dolastirilmistir. Kamera
yardimiyla ayakkabi, canta gibi istenilen objeleri bulmayi amaclayan bir sistem
tasarlanmigtir. CNN modelleri sayesinde alaninda uzman bir pilotun davraniglar taklit
edilmis ve bir¢ok kapali alanda gercek testler yapilmistir.

Insanhigin gelecek zaman hayalleri arasinda yer alan akilli sehir tasarimlarinda da
derin 6grenme yaklasimlar: en 6nemli yardimcimiz olarak one ¢ikmaktadir. Bu hayalin
ilk hedeflerinden olan akilli trafik lambalar {izerindeki ¢alismalar yavas yavas hayata
gecirilmektedir. Bunun yan1 sira DeepSense adl1 derin 6grenme uygulamasiyla taksilerin
GPS verileri kullanilarak egitimler yapilmis ve Onerilen yaklasimlar sayesinde hali
hazirda kullanilan sistemlere nazaran %5 ‘e varan iyilestirmeler saglanmistir.

Dogal dil islemenin yardimiyla “Derin Arastirma ve Metin Filtreleme” kisaca
DEFT olarak adlandirilan bir program gelistirilmistir. Bu uygulama sayesinde belge
analizi yapanlarin biiylik boyutlu verilerde dahi verimli ¢alismalarina imkan taninmustir.

Giliniimiizde insan sagligi i¢in verimli uyku ¢ok 6nemli bir etken haline gelmistir.
Gelisen teknoloji ile birlikte zaman ve mekan kavramindaki alginin degismesi, yeni ve
alisilmis zamanlarda bulunun is imkanlar1 nedeniyle gece ve giindiiz kavrami farklilagmis
birgok insanin uyku diizeni degismistir. Uyku kalitesinin belirlenmesi i¢in yapilan bazi
caligmalarda derin 6grenme modellerinden CNN, RNN ve LSTM tabanli uygulamalar

One ¢ikmaktadir.

3.3. Kullanilan Teknolojiler
3.3.1. Anaconda

Anaconda, 700°den fazla acgik kaynak paketi iceren bir paket ve c¢evre
yoneticisidir. Igcinde Python dagitimi da bulunduran anaconda, kurulumu oldukga basit,
ticretsizdir. Anaconda, yaklasik 5 milyon kullanicisiyla diinyanin en popiiler ve giivenilir
yazilimel sistemidir. Birgok modern yazilima Onciiliik eden anaconda, onlarca agik
kaynak projenin temelini olusturmaktadir. (URL-22, 2021)

Anaconda, i¢inde barindirdigi birden ¢ok Python siirlimii sayesinde Python

kullanicilarina farkl: siiriimler ile ¢alisma imkani1 sunmaktadir.
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3.3.2. Python

Python, yorumlanmus, etkilesimli, nesne yonelimli bir programlama dilidir.
Modiilleri, istisnalari, dinamik yazmay1, ¢ok yiiksek seviyeli dinamik veri tiirlerini ve
simiflar1 igerir. Prosediirel ve fonksiyonel programlama gibi nesne yonelimli
programlamanin 6tesinde ¢oklu programlama paradigmalarini destekler (URL-5, 2021).

Girintilere dayali olmasi, basit s6zdizimine sahip olmasi gibi 6zellikleri, dilin
ogrenilmesini ve akilda kalmasini kolaylastiran faktorlerdir. Modiiler yapist sayesinde
smif dizgesini (sistem) ve her tiirlii veri alan1 girisini desteklemektedir. Neredeyse tim
platformlarda g¢alisabilir. Python ile sistem programlama, ag programlama, kullanici
arabirimi programlama, uygulama ve veritaban1 yazilimi programlama ve Wweb
programlama gibi bir¢ok alanda yazilim gelistirilmesinde kullanilmaktadir.

1990 yilinda Guido van Rossum tarafindan Amsterdam'da gelistirilmeye
baglanmistir. 1994 yilinin Ocak ayinda Python 1.0 silirimiine ulagilmistir. 16 Ekim
2000'de tarihinde ise 2.0 siiriimii yayinlanmistir. 3 Aralik 2008 tarihinden itibaren 3.x
serisi yayinlanmaya devam etmektedir (URL-6, 2021).

Python sahip oldugu yaygin gelistirici ve kiitiiphane destegi sayesinde Web
tabanli uygulamalar, masaiistii uygulamalari, bilimsel ve matematiksel hesaplamalar
basta olmak iizere her konuyla ilgili uygulama gelistirmek miimkiindiir.

Bu ¢aligmada gelistirilen uygulama Python programlama dili kullanilarak Spyder
gelistirme ortaminda yazilmistir. Gelistirilen uygulama Windows isletim sistemi lizerinde

calistirilmis ve sonuglar elde edilmistir.

3.3.3. TensorFlow

TensorFlow, makine 6grenimi igin tasarlanmis veri grafiklerinden yararlanarak
hesaplama islemi yapan agik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesi olarak tanimlanabilir.
Ozellikle derin sinir aglarmin egitimine odaklanmasina ragmen birgok alanda gorev
yapabilir. Esnek mimarisi sayesinde matematiksel hesaplamalari CPU, GPU ve son
zamanlarda TPU olmak iizere farkli farkli platformlara, mobil cihazlara, masaiistiine ve
sunuculara dagitarak gerceklestirebilmemize imkan verir. (URL-23, 2021)

TensorFlow, Google Beyin ekibi tarafindan ortaya ¢ikarilmis ve gelismeye devam

etmektedir. Ilk siiriimii 2017 yilinin subat ayinda yaymlanmistir. Baslangigta, makine
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O0grenimi ve derin sinir aglari arastirmasi yiiriitmek amaciyla gelistirilmis olmasina

ragmen diger alanlarda da genis bir alanda kullanilmaya devam edilmektedir.

3.3.4. Keras

Keras, Python'da yazilmis agik kaynakli bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. Keras
TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit, R, Theano veya PlaidML ile beraber
calisabilir. Keras kiitiiphanesi, kolay ve hizli bir sekilde yapay sinir aglari olusturmak ve
calistirmak i¢in gelistirilmistir. Kullanic1 dostu, modiiler ve genisletilebilirdir. Kerasta
modellenmis ve egitilmis sinir aglarina ait agirliklar HDF5 dosya formatinda
kaydedilebilmekte ve daha sonra tekrar kullanilabilmektedir. Gelistirilen modeller
gorsellestirebilmekte ve resim olarak kaydedilebilmektedir. Keras, Google miihendisi
Francois Chollet tarafindan gelistirilmistir. (URL-24, 2021)

3.4. Veri Seti

Bu calismada Ulusal Saglik Enstitiileri (National Institutes of Health (NIH))’nin
PACS sisteminden ¢ikarilan hastane Olcegindeki gogiis rontgeni gorintiileriyle
olusturulan "ChestX-ray14" veri tabani kullanilmistir (Wang ve ark., 2017). Bu veri
setinde 30.805 farkli hastanin 112.120 adet 6nden gériinimlii gogiis rontgeni goriintiileri
bulunmaktadir.

Goriintiiler, radyologlarin geri bildirimlerine dayanarak, siklikla gézlemlenen ve
teshis edilen on dort yaygin goglis hastalii ile etiketlenmistir. Goriintii etiketlerini
olusturmak i¢in ¢esitli Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing (NLP)) teknikleri
benimsenmistir. Etiketler i¢in kullanilan anahtar kelimeler tamamen radyoloji
raporlarindan alinmistir. Bu nedenle veri setindeki bir¢ok goriintiiniin ¢oklu etikete sahip
olabilecegi siiflandirma yaparken géz 6niinde bulundurulmustur.

Veri setinde bulunan goriintiller 1024 x 1024 piksel boyutunda, yiiksek
¢Oziiniirliige sahip ve png formatindadir. Veri seti yaklasik 40 GB boyutundadir.

Veri setindeki 14 hastalik etiketi:

= Atelektazi (Atelectasis)

= Kardiyomegali (Cardiomegaly)
= Konsolidasyon (Consolidation)
*  (Odem (Edema)

= Eflizyon (Effusion)
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=  Amfizem (Emphysema)

= Fibroz (Fibrosis)

=  Fitik (Hernia)

»  Siiziilme (/nfiltration)

= Kitle (Mass)

=  Doku Biiylimesi (Nodule)

= Plevral Kalinlagma (Pleural Thickening)
= Zatiirre (Pneumonia)

= Akciger Sonmesi (Pneumothorax) dir.

N
t

v,

‘l

Sekil 3.17. Dairesel diyagram, 14 patoloji sinifinin her birinde ¢oklu etiketli goriintiilerin oranlarini ve
etiketlerin birlikte olugma istatistiklerini gosterir (Wang ve ark, 2017).



Cizelge 3.3. Veri setinin siniflara gore resim sayilari

Simf ismi Veri Seti
Atelektazi (Atelectasis) 11535
Kardiyomegali (Cardiomegaly) 2772
Konsolidasyon (Consolidation) 4667
Odem (Edema) 2303
Eflizyon (Effusion) 13307
Amfizem (Emphysema) 2516
Fibroz (Fibrosis) 1686
Fitik (Hernia) 227
Siiziilme (Infiltration) 19871
Kitle (Mass) 5746
Doku Biiyiimesi (Nodule) 6323
Plevral Kalinlasma (Pleural Thickening) 3385
Zatiirre (Pneumonia) 1353
Akciger Sonmesi (Pneumothorax) 5298
Bulgu Yok (No Finding) 60412
Toplam 112120
Veri Seti 19871
20000
18000
16000
14000 13307
12000 11535
10000
8000
5746 0323 5208
6000 4667
4000 2772 305 5TE 3385
1686 1353
2000
N .
0 —
AN % NE e 2 > > e <
> O Q,@ & < O > & - N3 @ & 6%
S & .\&f’* o é‘\@ (&&e & F :;&& T @ v\é}%
AaB W ks o el
%00 W Egitim Veri Seti

Sekil 3.18. Veri setinde yer alan siniflara ait histogram grafigi
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3.5. Cahismada Kullanilan Fiziksel Donanim

Derin 6grenme tabanli makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢ok fazla hesaplama
islemi yaptigindan oldukga iyi donanimlara ihtiya¢ duymaktadir. Bu ¢alismada yapilan
calismalar Necmettin Erbakan Universitesi Bilgisayar Miihendisligi tarafindan

arastirmacilarin  kullanimina sunulmus bir sistem T{izerinde gerceklestirilmistir. Bu

sisteme ait donanimsal bilgiler Cizelge 3.4 ‘te gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Donanimsal bilgiler

islemci Intel(R) Core(TM) i9-10900 CPU @ 2.80GHz 2.81 GHz
Bellek 96 GB DD4 3000mHz
ol 1 x Samsung 932GB SSD
1x ST4000VNO008-2DR166 3.64TB HDD
GPU NVIDIA Quadro RTX 4000

Ag Baglantisi

Intel® Ethernet Controller (2) 1225V
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu ¢alismada gelistirilen algoritma ChestX-ray14 veri seti tizerinde adim adim
uygulanmistir. Python programlama dili kullanilarak gelistirilen uygulamaya ait
aciklamalar alt basliklar halinde verilmistir.

Diizenlenen veri seti gelistirilen CNN modeli ve literatiirde siklikla kullanilan
VGG-16 ve ResNet-152 modelleri ile ¢alistirlmis ve elde edilen sonuglar bu bolimde
paylasilmistir.

4.1. On islem

Gelistirilen algoritmada kullanilacak olan ChestX-ray14 veri setindeki her bir
resmin boyutunun “1024 x 1024” piksel olmasi algoritmanin olduk¢a fazla kaynaga
ihtiyag duymasina neden olmustur. Bu durum, “1024 x 1024 piksel boyutlarindaki
resimlerin kii¢iiltiilmesi ihtiyacin1 dogurmustur. Veri setinin algoritmada kullanabilmek
igin resimler 6n islemden gegirilerek boyutlar1 “224 x 224 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Tiim resimler ayn1 yiikseklik ve genislige sahiptir.

Resimlerin yeniden boyutlandirilmasi islemi Cizelge 4.1 ‘de gdsterilen kod blogu
yardimiyla OpenCV Kkiitliphanesi kullanilarak yapilmistir. Kod blogunda her bir resim bir
dongii kurularak bellekten okunup yeniden boyutlandirildiktan sonra bir dizi olarak

uygulamanin sonraki adimlarinda kullanilmistir.

Cizelge 4.1. On Islem Kod Blogu

Kod Blogu: (On islem)

Girdi: Veri setindeki 1024x1024 piksel boyutundaki N adet resim
Cikti: 224x224 piksel boyutunda N adet resim

Adim 1: Basla

Adim 2: Dongii (N adet resim)
= Klasorden resim yiikle
*  Yiiklenen resmi degiskene ata
* Degiskene atanmis resmi yeniden boyutlandir
*  Yeniden boyutlandirilan resmi diziye kaydet
= Déongiiden ¢ik

Adim 3: Bitir
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4.2. Egitim, Dogrulama ve Test

Veri seti, egitim Ve test olarak iki boliime ayrilmistir. Bu boliimlerden egitim i¢in

toplam veri setinin %801, test i¢in ise kalan %20°1lik kismi kullanilmastir.

4.3. Cahismada Gelistirilen CNN Algoritmasi

Gelistirilen modelde katmanlara gore yapilan islemler agagidaki gibidir:

* Giris katmani: veriler yeniden boyutlandirma islemi uygulanarak 224x224
piksel resimler halinde konvoliisyonel katmana génderilmistir.

» Birinci konvoliisyon katman: 224x224 piksel boyutlu resimlere 5x5 boyutlu 32
adet filtre uygulanmustir.

= Jkinci konvoliisyon katman: 5x5 boyutlu 48 adet filtre ve 2x2’lik maxpooling
islemi uygulanmstir.

= Ugiincii konvoliisyon katman: 5x5 boyutlu 64 adet filtre uygulanmugtir.

*» Dordiincii konvoliisyon katman: 3x3 boyutlu 64 adet filtre ve 2x2’lik
maxpooling islemi uygulanmustir.

= Besinci konvoliisyon katman: 3x3 boyutlu 72 adet filtre uygulanmistir.

» Altina konvoliisyon katman: 3x3 boyutlu 96 adet filtre ve 2x2’°lik maxpooling
islemi uygulanmstir.

» Yedinci konvoliisyon katman: 3x3 boyutlu 72 adet filtre uygulanmistir.

= Sekizinci konvoliisyon katman: 1x1 boyutlu 64 adet filtre ve 2x2’lik
maxpooling islemi uygulanmistir.

» Dokuzuncu konvoliisyon katman: 1x1 boyutlu 32 adet filtre uygulanmistir.

Dokuz katmandan olusan konvoliisyon agin tamaminda aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU kullanilmistir. Ayrica her katmanin sonunda batch normalizasyon islemi
uygulanmistir. Dokuzuncu katmanin sonunda diizlestirme islemi yapilarak veriler tek
boyutlu dizi haline doniistiirtilmiistiir. Bu katmandan sonra veriler tam bagh katmaninda

islem gérmeye devam etmistir.

= Onuncu katman: 2048 norondan olusan katmanin sonunda ReLU aktivasyon

fonksiyonu kullanilmistir. Seyreltme degeri olarak 0,5 belirlenmistir.
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»= On birinci katman: 512 nérondan olusan katmanin sonunda ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Seyreltme degeri olarak 0,5 belirlenmistir.

= On ikinci katman: 128 noérondan olusan katmanin sonunda ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Seyreltme degeri olarak 0,5 belirlenmistir.

* On iigiincii katman: 32 norondan olusan katmanin sonunda ReLLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Bu katman ¢ikis katmanina baglandigi igin seyreltme
kullanilmamustir.

»  Cikti katmam: Sinif sayisi olan 15 nérondan olusmaktadir. Bu katmanin sonunda

aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmustir.

Optimizasyon algoritmas: olarak Stokastik Egim Azalmasi (SGD) segilmistir.
Algoritma izerinde o6grenme oranm olarak 0,005, loss fonksiyonu olarak da
binary_crossentropy tercih edilmistir. Bu sekilde 6grenme ge¢ olmakta fakat algoritmanin
minimumu kacirma ihtimali azalmaktadir. Ogrenme esnasinda geri besleme islemi 800

tur (epoch) tekrarlanmstir.

5x5 convi, 32 N Jx3 conv6, 96 N
input = batch_normalization “| batch_normalization Jatienihaitzal
] i l
5x5 convZ, 48 max_pooling2d dense(Dense)
batch_normalization l droupout(Droupout)
$ 3x3 convT, 72 i
max_pooling2d batch_normalization dense_1({Dense)
droupout_1{Droupout)
$ Y l
5x5 conv3, 64 1x1 convs, 64
batch_normalization batch_normalization
dense_2(Dense)
] )
3x3 convd4, 64 max_pooling2d
batch_normalization
j i dense_3(Dense) ———» QOutput
max_pooling2d 1x1 convd, 32
3x3 convs, 72

batch_normalization

Sekil 4.1. Calismada kullanilan CNN modeli



Cizelge 4.2. Calismada kullanilan CNN mimarisinin yapisi
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Katman Eoyut Filtre Oznitelik | Aktivasyon
Boyutu Haritas1 Fonksiyonu
Girig Gorinti 1024x1024x1 - 1
1 Konvoliisyon 224x224 5x5 32 RelLu
2 Konvoliisyon 224x224 5x5 48 ReLu
3 Max.Pooling 128x128 2x2 48 ReLu
4 Konvoliisyon 128x128 5x5 64 ReLu
5 Konvoliisyon 128x128 3x3 64 ReLu
6 Max.Pooling 64x64 2x2 64 ReLu
7 Konvoliisyon 64x64 3x3 72 ReLu
8 Konvoliisyon 64x64 3x3 96 RelLu
9 Max.Pooling 32x32 2X2 96 RelLu
10 Konvoliisyon 32x32 3x3 72 RelLu
11 Konvoliisyon 32x32 1x1 64 ReLu
12 Max.Pooling 16x16 2x2 64 ReLu
13 Konvoliisyon 16x16 Ix1 32 ReLu
14 Dense 2048 - - ReLu
15 Dense 512 - - ReLu
16 Dense 128 - - ReLu
17 Dense 32 - - ReLu
Cikis Dense 15 - - Sigmoid

4.4. Performans Olgiitleri

Yapilan deneylerin performanslarinin karsilastirilmasi i¢in gergek pozitif (True

Positive - TP), yanlis pozitif (False Positive - FP), gercek negatif (True Negative - FN),

ve yanlis negatif (False Negative - FP) verileri kullanilarak hesaplanan performans

Olciitleri asagida Cizelge 4.3 te gosterilmektedir.
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Cizelge 4.3. Performans Olgiitleri

Performans Olgiitii Denklemi

Dogruluk TN + TP/ Test Verisi Toplam1
Hata Oram FN + FP / Test Verisi Toplami
Duyarlilik TP/ (FN+TP)

Yanlis Pozitif Oran1 FP / (TN+FP)

Secicilik TN/ (TN+FP

Kesinlik TP/(FP+TP)

On islem sonucunda elde edilen veri seti, gelistirilen CNN modeli iizerinde 800
tur egitilmis ve %91,04 basarim ve 0,089 hata elde edilmistir. Egitim sonuglar1 Cizelge

4.4’te paylasilmistir.

Cizelge 4.4. Elde edilen sonuglar

Sonuc¢
Basari %91,04
Hata 0,089

Egitim esnasinda elde edilen hata ve basarim degerleri Sekil 4.2 ‘de verilmistir.

Training Loss and Accuracy

[~
o)

N C, 5

o

2

—5 1 ¥ - -

= U2 ~—train loss

v iy a

< 04 - train accuracy
v

v

9 03

| | | i | | | I |
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Epoch #
Sekil 4.2. Loss (Hata) ve Accurary (Basarim) Grafigi
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Gelistirilen CNN aginin egitimi hastalik siniflar1 bazinda da degerlendirilmis ve
elde edilen sonuglar Cizelge 4.5’te verilmistir. Hastalik siniflar1 bazinda elde edilen
sonuglarin en yiiksegi %99,80 ile fitik, en diistigii ise %73,41 ile siiziilme olarak
belirlenmistir. Tabloda genel basarim oranin en diisiik oldugu sinif ise %61,56 ile bulgu

yok sinifi elde etmistir.

Cizelge 4.5. Sinif bazinda elde edilen sonuglar

Simf ismi Basarim (%)
Atelektazi (Atelectasis) 82,61
Kardiyomegali (Cardiomegaly) 97,57
Konsolidasyon (Consolidation) 95,28
Odem (Edema) 97,03
Efilizyon (Effusion) 85,89
Amfizem (Emphysema) 97,65
Fibroz (Fibrosis) 98,45
Fitik (Hernia) 99,80
Siiziilme (Infiltration) 73,41
Kitle (Mass) 94,66
Doku Biiytimesi (Nodule) 91,73
Plevral Kalinlagma (Pleural Thickening) 96,93
Zatiirre (Pneumonia) 98,82
Akciger Sonmesi (Pneumothorax) 94,14
Bulgu Yok (No Finding) 61,56
Genel Basan 91,04

Yapilan egitim sonucunda elde edilen sinif bazinda hata matrisleri ve bazi oranlar

Cizelge 4.6’da verilmistir.



Cizelge 4.6. Sinif bazinda elde edilen hata matrisleri
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TAHMIN
0 1 TOPLAM Dogruhﬂ( 0,8261
] Hata Oram 0,1739
< Duyarlilik
; o 0| TN 17996 2062 FP | 20058 Y — 0,2232
= 6 Yanlis Pozitif Oram 0,1028
= &~ .
= = Secicilik
: &) 1|FN 1838 528 TP | 2366 g- - 0.8972
Kesinlik 0,2039
Yaygmlik
TOPLAM 19834 2590 22424 e 0,1055
TAHMIN
- 0 1 TOPLAM Dogruluk Loy
g Hata Orani 0,0243
= Duyarhilik
= o 0| TN 21878 0 FP 21878 ! " 0,0000
g a Yanlis Pozitif Orani 0,0000
5 % 1| FN 546 0 TP 546 Segicilik 1,0000
§ Kesinlik -
Yaygimlik
TOPLAM 22424 0 22424 Ve 0,0243
TAHMIN
7z 0 1 TOPLAM Dogruluk Lo
g Hata Orani 0,0472
) Duyarlilik
g M 0| TN 21357 62 FP 21419 Y — 0,0090
= a Yanlis Pozitif Orani 0,0029
=) & .
= Secicilik
Z| O [1|/FN 996 | 9 TP | 1005 e 09971
a Kesinlik 0,1268
Yayginlik
TOPLAM 22353 71 22424 ve 0,0448
TAHMIN
0 1 TOPLAM Dogruluk P08
Hata Orani 0,0297
Duyarlilik
> 2 (0 |TN 21723 | 274 FP | 21997 Y 0,0796
g a Yanlis Pozitif Orani 0,0125
° %: 1|FN 393 34 TP 427 Segicilik 0.9875
Kesinlik 0,1104
TOPLA | 55116 308 22424 Yayginhk 0,0190
M
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TAHMIN
Dogruluk
0 1 TOPLAM g 0,8589
Hata Oram 0,1411
Z
Duyarlilik
S| % |o|TN 18585 | 1182 FP| 19767 Y — 0,2537
§ 5 Yanlis Pozitif Orani 0,0598
: m . ey
= Secicilik
= | % |1|FN 1983 | 674 TP| 2657 ser 0,9402
Kesinlik 0,3631
Yayginlik
TOPLAM | 20568 1856 | 22424 Y 0,1185
TAHMIN
Dogruluk
0 1 TOPLAM il 0.9765
Hata Orani 0,0235
= Duyarlilik
2| X |0|TN 21895 | 18 FP | 21913 Y 0,0020
= @ Yanlis Pozitif O
e o s Pozitif Orani 0,0008
= | &
= Secicilik
<| & |1l 510 | 1 TP| 511 eer 0,9992
Kesinlik 0,0526
Yaygmlik
TOPLAM | 22405 19 22424 e 0,0228
TAHMIN
Dogruluk
0 1 TOPLAM o 0,9845
Hata Oram 0,0155
2 Duyarlilik
2| ¥ |0|TN 22077 | 0O FP | 22077 Y — 0,0000
& 6 Yanlis Pozitif Orant 0,0000
m m . oy
= = Secicilik
~1 & |1|FN 347 | 0 TP| 347 st 1,0000
Kesinlik }
Yaygmlik
TOPLAM 22424 0 22424 YE 0,0155
TAHMIN
Dogruluk
0 1 TOPLAM ogrulu 0,9980
Hata Orani 0,0020
= Duyarlilik
2 | X 0| TN 22379 | 0 FP | 22379 Y _ 0,0000
& 5 Yanlis Pozitif Orani 0,0000
= | X
= Segicilik
S |1| N 25 0 TP| 45 e 1,0000
Kesinlik }
Yayginlik
TOPLAM | 22424 0 22424 e 0,0020
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TAHMIN
Dogruluk
0 1 TOPLAM £ 0,7341
% Hata Orani 0,2659
= Duyarlilik
|<T: v 0 |TN 15402 3059 FP| 18461 Y — Db
E 8 Yanlis Pozitif Orani 0,1657
- =4 .
= Secicilik
'-Z'- cmj 1|FN 2903 1060 TP | 3963 g- - ——
z Kesinlik 0,2573
Yayginlik
TOPLAM 18305 4119 22424 ye Sl
TAHMIN
Dogruluk 0,9466
0 1 TOPLAM :
Hata Orani 0,0534
Duyarlilik
Q| ¥ |0|TN 21223 |45 FP | 21268 > — 2.00%
< 6 Yanlis Pozitif Orani 0,0021
= = Segicilik 0,9979
(&) 1| FN 1152 4 TP | 1156 —
Kesinlik 0,0816
Yaygmlik
TOPLAM 22375 49 22424 e il
TAHMIN
Dogruluk
0 1 TOPLAM £ 09173
Hata Orani 0,0827
w Duyarlilik 1
3 X | 0|TN 20506 | 663 FP | 21169 Y — 0.0510
a a Yanlis Pozitif Orani 0,0313
% 5 Segicilik 0,9687
&) 1|FN 1191 64 TP | 1255 — '
Kesinlik 0,0880
Yaygmlik
TOPLAM 21697 727 22424 e —
P TAHMIN
= Dogruluk
7 0 1 TOPLAM B 0,9693
E Hata Oram 0,0307
Z
-t Duyarlilik
= | % |0|TN 21735 | 0 FP | 21735 Y 0,0000
§ 8 Yanlis Pozitif Orani 0,0000
— =4 . .
Secicilik 1
=| 3 |1|m 689 |0 TP| 689 — 0000
; Kesinlik -
]
Yayginlik
;E TOPLAM 22424 0 22424 ye Lo
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TAHMIN
Dogruluk
0 1 TOPLAM ogTuu 0,9882
< Hata Oram 0,0118
Z Duyarlilik
| % |o|TN 22160 | 0 FP | 22160 el — 0,0000
= LH) Yanlis Pozitif Orani 0,0000
~ | © |1|FN 264 0 TP | 264 — .
Kesinlik }
Yayginlik
TOPLAM | 22424 0 22424 e 0,0118
TAHMIN
Dogruluk
X 0 1 TOPLAM OETuH 0,9414
é Hata Orani 0,0586
Q Duyarlilik
T | % |0|TN 21020 |320 FP| 21349 e 0,0847
o 5 Yanlis Pozitif Orani 0,0154
E m . aye
Secicilik
21 8 [1|en e84 | o1 TP| 1075 = 0,9846
e Kesinlik 0,2167
Yaygmlik
TOPLAM 22004 420 | 22424 e 0,0479
TAHMIN
Dogruluk
0 1 TOPLAM o 0,6156
&) Hata Orani 0,3844
£ Duyarlilik
2 | X |0|TN 6946 | 3468 FP | 10414 Y — 05711
£ 5 Yanlis Pozitif Orani 0,3330
m m . oy
Secicilik
S| 8 |1|FN 5151 | 6859 TP | 12010 e 0,6670
Kesinlik 0,6642
Yaygimlik
TOPLAM | 12097 10327 | 22424 ye 0,5356
Calismada kullanilan  veri setini  gelistirdigimiz  modelin  basarimini

kiyaslayabilmek adina goriintii isleme alaninda simdiye kadar birgok basarilar elde etmis

VGG-16 ve ResNet-152 CNN modelleri tizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglari

karsilastirmali olarak Cizelge 4.7°de verilmektedir.

Cizelge 4.7. VGG-16, ResNet-152 ve gelistirilen modelin karsilastiriimasi

Gelistirilen Model VGG-16 ResNet-152
(%) (%) (%)
Basar 91,04 92,01 92,62
Hata 0,089 0,080 0,074
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Yapilan karsilastirmalarin sinif bazinda elde edilen sonuglari cizelge 4.8°de
gosterilmektedir. Gelistirilen CNN modeli, VGG-16 ve ResNet-152 modelleri ile yakin

bir basarim orani elde etmistir.

Cizelge 4.8. VGG-16, ResNet-152 ve algoritmamizin sinif bazinda karsilastirilmasi

Sunf fsmi Gelistirilen VGG-16 ResNet-152
Model (%) (%) (%)
Atelektazi (Atelectasis) 82,61 87,36 88,40
Kardiyomegali (Cardiomegaly) 97,57 97,16 97,47
Konsolidasyon (Consolidation) 95,28 94,27 95,13
Odem (Edema) 97,03 97,51 97,94
Eflizyon (Effusion) 85,89 87,62 88,61
Amfizem (Emphysema) 97,65 97,36 97,64
Fibroz (Fibrosis) 98,45 98,04 98,43
Fitik (Hernia) 99,80 99,79 99,80
Siiziilme (Infiltration) 73,41 78,25 80,11
Kitle (Mass) 94,66 94,06 94,58
Doku Biiyiimesi (Nodule) 91,73 93,18 93,94
Plevral Kalinlasma (Pleural Thickening) 96,93 96,15 96,70
Zatiirre (Pneumonia) 98,82 98,68 98,77
Akciger Sonmesi (Pneumothorax) 94,14 94,88 95,13
Bulgu Yok (No Finding) 61,56 65,81 66,71
Genel Basan 91,04 92,01 92,62

Ayrica ¢alismanin konusu olan CNN modeli, ayn1 veri seti iizerinde yapilan
onceki ¢alismalarin sonuglariyla karsilastiriimistir. Gelistirilen model 6nceki ¢alismalara
gore daha iyi sonuglar elde etmistir. Sinif bazinda yapilan bu karsilastirmalardan elde

edilen sonuglar Cizelge 4.9°da gosterilmektedir.



Cizelge 4.9. Veri seti iizerinde yapilan ¢alismalarin sonuglarinin karsilagtirilmasi
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Gelistirilen Wang ve Yao ve Gundel ve

Simif ismi Model ark. ark. ark.

(%) (%) (%) (%)
Atelektazi (Atelectasis) 82,61 70,03 73,23 76,71
Kardiyomegali (Cardiomegaly) 97,57 81,0 85,56 88,13
Konsolidasyon (Consolidation) 95,28 70,32 71,01 74,25
Odem (Edema) 97,03 80,52 80,56 83,55
Eflizyon (Effusion) 85,89 75,85 80,56 82,78
Amfizem (Emphysema) 97,65 83,3 84,12 89,45
Fibroz (Fibrosis) 98,45 78,59 74,23 81,88
Fitik (Hernia) 99,80 87,17 77,55 89,76
Siiziilme (fnﬁltration) 73,41 66,14 67,33 70,89
Kitle (Mass) 94,66 69,33 71,88 82,01
Doku Biiyiimesi (Nodule) 91,73 66,87 77,87 75,78
Plevral Kalinlasma (Pleural Thickening) 96,93 68,35 72,44 76,01
Zatiirre (Pneumonia) 98,82 65,8 68,45 73,01
Akciger Sonmesi (Pneumothorax) 94,14 79,93 80,52 84,56
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez ¢aligsmasinin amact, bilgisayar destekli sistemler ile saglik alaninda yapilan
caligmalara bir nebze olsun katkida bulunarak hizmet kalitesini yukariya tasimaktir.
Diinyadaki bir¢ok iilkenin saglik sisteminin karsi karsiya oldugu en temel sorun olan
hastalikta erken tani problemi, bu ¢alismanin ana fikrini olusturmaktadir. Bu ¢aligmada,
iyi tasarlanmis bir derin 6grenme modelinin hastaliklarin erken teshisinde basariyla
uygulanabilecegi gosterilmistir. Calismamizda elde edilen sonuglar umut verici
diizeydedir.

Bu tez ¢alismasinda yapilan deneyler gégiis rontgen goriintiileri iizerinde derin
ogrenme modelleri kullanilarak Chest X-rayl4 veri setinde egitilerek CNN
uygulamasinda gerceklestirilmistir. CNN modelinin egitimden sonra elde edilen ortalama
test sonuglarinda hata degeri: 0,089 ve basar1 degeri: %91,04 olarak elde dilmistir. Sinif
bazinda yapilan incelemelerde de hastalik tiirleri arasindan en yiiksek basarim %99,80 ile
fitik, en diisiik basarim ise %73,41 ile stiziilme hastaliginda elde edilmistir. Tabloda genel

basarim oraninin en diisiik oldugu sinif ise %61,56 ile bulgu yok sinifi olmustur.

5.2 Oneriler

Bu ¢alismada CNN modelleri ile gogiis rontgen goriintiileri tizerinde ¢aligilmis ve
elde edilen sonuglar incelenmistir. Calismada kullanilan veri setinin hali hazirda gelisime
acik bir veri seti olmasi ve derin 6grenme yaklagimlarindaki giinden giine elde edilen
tyilestirmeleri de goz Oniine aldigimizda elde edilen sonuglarin zamanla daha da
iyilestirilebilecegi bir gercektir. Sonraki c¢alismalarimizda yeni yaklagimlar, hibrit
sistemler ve gelistirilmis model ve algoritmalar ile basarimin arttirilmasi
hedeflenmektedir.

Bu calismadan elde edilen deneyim ve sonuglara gore c¢alismanin kapsami
genisletilerek yakin bir gelecekte farkli bir¢ok hastalik tespiti i¢in yeni derin 6grenme

modellerinin kullaniminin 6nii agik gdziikmektedir.
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