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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

AKCIiGER RONTGEN GORUNTULERINDEN DERIN OGRENME MODELLERI
KULLANILARAK SOLUNUM YOLU HASTALIKLARININ TESHISI

Anil SEVER

Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Ceren KAYA
Ocak 2025, 123 sayfa

Solunum yolu hastaliklart gecmisten gilinlimiize diinya ¢apinda her yil milyonlarca insani
etkileyen onemli saglik sorunlarindandir. Bu hastaliklarin dogru ve hizli teshis edilmesi,
hastalarin tedaviye baslama asamasinda kritik rol oynamaktadir. Geleneksel yontemlerde
radyologlarin subjektif yorumlarina bagli olarak ortaya ¢ikabilecek hatalart ve uzun teshis
siireleri hastalarin tedavi siireclerini olumsuz etkilemektedir. Ozellikle pandemi dénemlerinde
saglik sistemleri iizerindeki yiikil azaltmak i¢in hizli ve dogru teshis kritik 6nem tasimaktadir.
Bu c¢alisma, hizla gelisen derin Ogrenme teknolojilerini kullanarak akciger rontgen
goriintiilerinden solunum yolu hastaliklarinin otomatik olarak teshis edilmesi amaciyla
gerceklestirilmistir. Calismada, EfficientNetBl mimarisi temel alinarak, COVID-19
Radiography Database veri seti ilizerinde egitilmis bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir.
Verinin 6n isleme asamalarinda, goriintiilerin boyutlandirilmasi, veri artirma teknikleri ve
etiketleme islemleri gergeklestirilmistir. EfficientNetB1 modeli, ImageNet veri kiimesinden
onceden egitilmis agirliklar1 6grenme aktarimi yontemiyle 6§renmistir. Modelin son katmani
sistemden ¢ikarilip siniflandirma katmani eklenmis ve model yeni veri setine uyarlanmistir.

Modelin egitim agsamasinda Adamax optimizasyon algoritmas1 ve “categorical crossentropy”
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OZET (devam ediyor)

kayip fonksiyonu ile modelin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk metrigi
kullanilmistir. Gelistirilen model, 23726 saniyelik egitim siiresiyle normal (saglikli), zatiirre
(pndmoni), COVID-19 ve akciger opaklig1 gibi dort farkli solunum yolu hastaligin1 %98,56
gibi yiiksek bir dogruluk oraniyla siniflandirmistir. Model, 6zellikle diger ¢oklu siiflandirma
modellerine gore yiiksek dogruluk orani yakalarken bunu hizli bir egitim siiresiyle yakalamig
olmasit gelistirilen modelin diger modellere gore daha verimli oldugunu gdstermistir. Bu
sonuclar, modelin tibbi goriintiileme alaninda otomatik tani sistemleri i¢in giiclii bir aday
oldugunu gostermektedir. Caligsma, solunum yolu hastaliklarinin erken teshisinde derin
O0grenmenin potansiyelini ortaya koyarak saglik hizmetlerinin kalitesini artirmaya yonelik

onemli bir adim olarak degerlendirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Gogiis Rontgeni, Hastalik Teshisi, Evrisimsel Sinir
Aglar, EfficientNet, Smiflandirma, Makine Ogrenmesi.
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M. Sc. Thesis

DIAGNOSIS OF RESPIRATORY DISEASES FROM CHEST
X-RAY IMAGES USING DEEP LEARNING MODELS

Anml SEVER

Zonguldak Biilent Ecevit University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Biomedical Engineering

Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Ceren KAYA
January 2025, 123 pages

Respiratory diseases are important health problems that affect millions of people worldwide
every year from past to present. Accurate and rapid diagnosis of these diseases plays a critical
role in the initiation of treatment. In traditional methods, errors that may arise due to subjective
interpretations of radiologists and long diagnostic times negatively affect the treatment
processes of patients. Fast and accurate diagnosis is of critical importance to reduce the burden
on healthcare systems, especially during pandemic periods. This study was carried out to
automatically diagnose respiratory diseases from lung X-ray images using rapidly developing
deep learning technologies. In the study, a deep learning model trained on the COVID-19
Radiography Database dataset was developed based on the EfficientNetB1 architecture. In the
pre-processing stages of the data, image dimensioning, data augmentation techniques and
labeling operations were performed. The EfficientNetB 1 model learned the pre-trained weights
from the ImageNet dataset by learning transfer. The last layer of the model was removed from
the system, the classification layer was added and the model was adapted to the new dataset. In
the training phase of the model, the Adamax optimization algorithm and the loss function

‘categorical_crossentropy’ and the accuracy metric were used to evalute the performance of the



ABSTRACT (continued)

model. The developed model classified four different respiratory diseases such as normal
(healthy), pneumonia, COVID-19 and lung opacity with a high accuracy rate of 98.56% with a
training time of 23726 seconds. While the model achieved a high accuracy rate, especially
compared to other multiple classification models, the fact that it achieved this with a fast
training time showed that the developed model is more efficient than other models. These
results show that the model is a strong candidate for automatic diagnosis systems in the field of
medical imaging. The study can be considered as an important step towards improving the
quality of healthcare services by revealing the potential of deep learning in early diagnosis of

respiratory diseases.

Keywords: Deep Learning, Chest X-ray, Disease Diagnosis, Convolutional Neural Networks,

EfficientNet, Classification, Machine Learning.
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BOLUM 1

GIRIS

Solunum yolu hastaliklari, solunum sisteminin {ist solunum yollarinda yer alan burun, burun
boslugu, siniisler, agiz, yutak, girtlak ve alt solunum yollarinda yer alan akciger ve soluk borusu
gibi organlarda meydana gelen olumsuzluklar sonucu ortaya ¢ikan saglik sorunlaridir [1].
Kiiresel ¢apta demografik egilimler sonucu solunum yolu hastaliklarinin yayginligi ve énemi
her gegen giin artmaktadir. Diinya Saghk Orgiitii (DSO) tarafindan 2000 yilinda yapilan
tahminlerine gore, solunum yolu enfeksiyonlar1 her yil diinya ¢apinda 1.4 milyon 6liime yol
acmaktadir [2]. Ayrica, diinya genelinde toplamda yaklasik 700 milyon insan bu tiir solunum
yolu hastaliklarindan etkilenmektedir [3]. Tiirkiye’de ise bu say1 yaklasik 10 milyon kisiyi
bulmaktadir. Solunum yolu hastaliklar1 arasinda kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH),
astim, zatiirre (pndmoni), koronaviriis (SARS-CoV-2), verem, bronsit, solunum yetmezligi,
akciger kanseri ve sertlesmesi gibi hastaliklar, Tiirkiye’deki tiim 6liimler arasinda sik goriilme
oraninda figiincii sirada yer almaktadir. Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) 2022 yili

verilerine gore, solunum sistemi hastaliklar1 nedeniyle 70 bine yakin kisi hayatin1 kaybetmistir.

Solunum yolu hastaliklar1 yalnizca yetiskinler ve yash bireylerde degil, ayni zamanda
cocuklarda da sikga rastlanilan saglik sorunlart arasindadir. TUIK'in 2022 yilma ait
arastirmasinda, son alt1 ay igerisinde 0-14 yas araligindaki ¢cocuklar arasinda en yaygin goriilen
hastalik tiirtiniin solunum yolu enfeksiyonlar1 oldugu belirtilmistir. Cocuklarda goriilen
hastaliklarin genel dagilimi incelendiginde, 0-6 yas grubundaki ¢cocuklarda %38,2 oraninda, 7-
14 yas grubu cocuklarda ise %32,4 oraninda {iist ve alt solunum yolu enfeksiyonlarina

rastlanilmaktadir [4].

Solunum yolu hastaliklar1, her yas grubunda goriilen yaygin hastalik tiirleri olup hasta ve
hastalarin yasamlarinda yer alan ¢evrelerini de olumsuz yonde etkilerken ayni zamanda saglik
hizmetleri ve maliyetler de g6z 6niinde bulunduruldugunda tilke ekonomisini de olumsuz yonde
etkilemektedir. Yapilan arastirmalarda, solunum yolu hastaliklarmin bireylerde psikolojik

sorunlara da yol actig1 saptanmaktadir. Bu hastaliklara yakalanan kisiler, saglikli bireylere gore



daha yiiksek oranda anksiyete bozuklugu tanisina maruz kalmaktadir [5]. Solunum yolu
hastaliklari, ¢esitli yonlerden ele alindiginda bir¢ok alanda olumsuz etkilere sebep olmasindan
dolay1 bu hastaliklarin tedavisinin yani sira tedavi dncesi erken, hizli, diisiik maliyetli ve en

Oonemlisi dogru teshis edilmesi kritik 6nem tasimaktadir.

Solunum yolu hastaliklarinin teshisinde, hastanin tibbi gecmisi dikkate alinarak fiziksel
muayene, solunum fonksiyon testleri, ¢esitli siirlintii ve laboratuvar testleri ile akcigerlerin
goriintiilenmesi lizerine rontgen (X-Ray), bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans
goriintiileme (MRG) gibi goriintiileme yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler arasinda,
Rontgen teknolojisi erisim kolayligi, diisiik radyasyon dozu igermesi ve hizli sonug 6zellikleri

nedeniyle en ¢ok tercih edilen yontem olma 6zelligini korumaktadir [6].

Rontgen goriintiileri araciligiyla solunum yolu hastaliklarinin teshisini gergeklestiren uzman
radyolog sayisinin yetersizligi ve zaman zaman radyologlar tarafindan yapilan hatali teshisler,
hastalara yanlis tedavi yontemlerinin uygulanmasina yol agmaktadir [7]. Bu nedenlerle,
hastalara daha hizli, pratik ve dogru teshisler sunabilmek amaciyla bilgisayar destekli
sistemlerin entegrasyonuna ihtiya¢c dogmustur. Hastalik teshisi i¢in gelistirilen bir¢ok bilgisayar
destekli sistemler arasinda en 6ne ¢ikani, derin 6grenme tabanli siniflandirma modelleridir. Bu
modellerin temeli, 6zellikle goriintii isleme uygulamalarina 6zgii, yaygin olarak kullanilan

algoritmalarin baginda gelen evrisimsel sinir aglart (ESA) modelleridir [6].

1.1 CALISMANIN AMACI

Solunum yolu hastaliklarinda erken ve dogru teshis, tedavi siirecini de olumlu ydnde
etkilemektedir. Uzman radyologlarin yetersiz kaldigi durumlarda karar verme siireglerine
destek olabilmesi amaciyla gelistirilen sistem, solunum yolu hastaliklarinin teshisinde ve

tedavisinde 6nemli bir rol oynayacaktir.

Bu tez c¢alismasinda, ESA algoritmalar1 kullanilarak go6gilis rontgen goriintiileri iizerinden
solunum yolu hastaliklarinin teshis edilmesine yardimci olabilecek bir ¢oklu siniflandirma
modeli olusturulmustur. Calismada Onerilen ESA modelinin olusturulmasinda Python
kiitiiphanelerinden Keras kullanilmistir. Gelistirilen ESA modeli araciligiyla normal, zatlirre
(pnomoni), COVID-19 ve akciger opaklig1 olmak tizere dort farkli solunum yolu hastaliginin

coklu siniflandiriimasi hedeflenmistir. Ilerleyen doénemlerde daha fazla hastaligin ¢oklu



siiflandirilabilecegi sistemlerin gelistirilmesiyle, hastalarin en kisa siirede, kolay ve dogru

teshisler sayesinde uygun yontemlerle tedavi edilebilmeleri saglanacaktir.

1.2 LITERATUR ARASTIRMASI

Goglis rontgeni goriintiilerinin  siniflandirma problemi, tibbi tan1 alaninda uzun siiredir
arastirilan ve iizerine bir¢ok ¢alisma gerceklestirilen bir konudur. Yapay zeka teknolojisinin
gelismesiyle birlikte, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri kullanilarak akciger
hastaliklarinin teshisi igin ¢esitli algoritmalar ve teknikler gelistirilmistir. Gelistirilen bu
tekniklerin biiylik bir kismi, dikkate deger basarilar elde etmistir. Literatiirde yer alan bu

calismalarla iliskin yayinlanan makaleler, yillara gore siralanarak bu baslik altinda sunulacaktir.

Oztiirk ve arkadaslari, ham gdgiis rontgen goriintiileri {izerinde otomatik COVID-19 teshisi igin
yenilikgi bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. Gelistirilen bu model, hem COVID-19’un
varligini ya da yoklugunu (ikili siniflandirma) hem de COVID-19, normal ve zatiirre gibi farkl
durumlar ayirt etme (¢oklu siniflandirma) gorevlerinde basarili sonuglar elde etmistir.
Ozellikle, ikili smmflandirmada %98,08 gibi yiiksek bir dogruluk oranma ulasilmustir.
Calismada, DarkNet isimli derin 6grenme mimarisi temel alinarak 17 farkli evrisimsel
katmanin kullanildig1 bir model olusturulmustur. Bu katmanlara uygulanan ¢esitli filtreleme
teknikleri sayesinde, model rontgen goriintiilerindeki ince ayrintilart daha iyi yakalayarak daha

dogru teshisler ortaya koymustur [8].

Nour ve arkadaglari, COVID-19 tanisinda radyologlara yardimer olabilmek amaciyla gogiis
rontgen goriintiilerini analiz edebilen yeni bir derin 6grenme modeli gelistirmiglerdir. Model,
0zel olarak tasarlanmig bir evrigimli sinir ag1 mimarisi kullanarak rontgen goriintiilerindeki
COVID-19'a 6zgl ozellikleri otomatik olarak tespit etmekte ve hastaligin dogru teshisinde
onemli bir rol oynamaktadir. Calismada, 6nceden egitilmis modeller yerine sifirdan tasarlanan
bir ESA mimarisi kullanilmis ve bu modelin ¢ikis katmanindan elde edilen derin 6zellikler,
cesitli makine Ogrenimi algoritmalar ile birlestirilmistir. Bayes optimizasyonu yodntemi
kullanilarak algoritmalarin hiperparametreleri optimize edilmis ve en iyi performans elde
edilmistir. Halka acik bir veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerde, destek vektor makinesi
simiflandiricist %98,97 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde ederek modelin etkinligini
kanitlamistir. Bu ¢alisma, derin 6grenmenin tibbi goriintiileme alaninda, 6zellikle pandemi
stireglerinde hizli ve dogru teshis koyma konusunda 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu

gostermektedir [9].



Sethy ve arkadaglari, COVID-19 tanisinda X-1g1n1 goriintiilerini kullanarak etkili sonuglar elde
eden bir yontem onermislerdir. Bu yontemde, derin 6grenme ile geleneksel makine 6grenmesi
teknikleri bir araya getirilmistir. {lk olarak, bir evrisimli sinir ag1 modeli aracilifryla X-1s1n1
goriintiilerinden derin ve anlamli 6zellikler ¢ikarilmistir. Ardindan, bu 6zellikler destek vektor
makinesi gibi giiclii bir siniflandirma algoritmasina aktarilmig ve COVID-19, zatiirre ve normal
durumlar arasinda ayrim yapilmistir. Calismada, farkli ESA modelleri test edilmis ve ResNet50
modelinin DVM ile birlikte kullanilmas1 sonucunda %98,66 gibi yiiksek bir dogruluk oran1 elde
edilmistir. Bu sonug, Onerilen yontemin COVID-19 tanisinda 6nemli bir yer edinecegini

gostermistir [10].

Ravi ve arkadaslari, gogiis rontgen goriintiilerini kullanarak akciger hastaliklarini (pnémoni,
tiiberkiiloz ve COVID-19) smiflandirmak icin yenilik¢i bircok kanalli derin 6grenme tabanli
bir yaklasim onermektedir. Onerilen yontem, EfficientNet modellerinin &zelliklerini
birlestirerek bunlar1 bir yi8ilmis topluluk 6grenme siniflandiricisina besleyerek calisir.
Deneysel sonuclar, yontemin diger yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk oranlari elde
ettigini gdstermistir. Calisma, ti¢ hastalik grubunu ikili siniflandirma yaklasimlariyla %98-%99
seviyesinde basar1 orani yakalayarak akciger hastaliklarinin otomatik teshisi konusunda 6nemli

yer edinecegini gostermistir [11].

Togacar ve arkadaslari, koronavirlis hastaliginin X-151m1 goriintiilerinden teshis edilmesi
amaciyla yeni bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. Bu modelde, COVID-19, zatiirre ve
normal gibi farkl simiflardaki X-151m1 goriintiileri, Bulanik Renk teknigi ile zenginlestirilerek
daha saglam bir veri seti olusturulmustur. Ardindan, MobileNetV2 ve SqueezeNet gibi hafif ve
verimli derin 6grenme modelleri kullanilarak bu goriintiilerden 6zellikler ¢ikarilmis ve sosyal
taklit optimizasyon yontemi ile birlestirilmistir. Son olarak, birlestirilen 6zellikler destek vektor
makineleri ile siniflandirilmis ve %99,27 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde edilmistir. Bu
calisma, derin 6grenme ve goriintii isleme yontemlerinin tibbi teshis alaninda basarili bir sekilde

uygulanabilecegini ortaya koymustur [12].

Tiirkoglu ve arkadaslar tarafindan gelistirilen COVIDetectioNet modeli, COVID-19 tanisinda
oldukea etkili sonuclar elde eden bir derin 6grenme modelidir. Bu ¢alismada, 6nceden egitilmis
bir AlexNet mimarisi kullanilarak transfer 6grenme yaklagimi benimsenmistir. Bu sayede,
model, genis bir veri kiimesi iizerinde daha 6nce 6grenilmis olan gorsel 6zellikleri dogrudan
kullanarak COVID-19 tanist i¢in egitilmistir. Modelin tiim katmanlarindan elde edilen

ozellikler, Relief algoritmasi ile secilerek en etkili ve ayirt edici 6zellikler belirlenmistir.



Se¢ilen bu 6zellikler, daha sonra destek vektor makineleri siniflandiricisi araciligryla COVID-
19, zatiirre ve normal durumlar1 birbirinden ayirt etmek i¢in kullanilmigtir. Kapsamli bir veri
seti lizerinde gerceklestirilen deneylerde, model %99,18 gibi oldukca yiiksek bir dogruluk orani
elde ederek onceki calismalardaki modellere gére daha iyi performans gostermistir. Bu bulgu,
COVIDetectioNet modelinin COVID-19 tanisinda giivenilir ve etkili bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir [13].

Terzi ¢alismasinda, derin 6grenme tabanli bir evrisimsel sinir ag1 modeli ortaya koymustur.
Tezinde onerilen ESA modeli ve literatiirde siklikla kullanilan 6nceden egitilmis hazir modeller
ulusal saglik enstitiilerinin yayinladigi 30.805 farkli hastanin 112.120 adet 6nden goriiniimlii
gogiis rontgeninden olusan Chest X-rayl4 veri seti kullanilarak egitilmistir. Veri setindeki
rontgenler, 14 farkli gégiis hastaliginin bir veya birkagin1 ya da saglikli bir bireyi temsil
etmektedir. Onerilen ESA modelinin egitim sonrasi elde edilen ortalama test sonuglarinda hata
degeri 0,089 ve basar1 degeri ise %91,04 olarak elde edilmistir. Sinif bazinda yapilan
degerlendirmelerde, hastalik tiirleri arasindan en yiiksek basar1 %99,80 ile fitikta, en diisiik
basarim ise %73,41 ile siiziilme hastaliginda elde edilmistir. Keras kiitiiphanesinde, Python
programlama dili kullanilarak gelistirilen model ile Onceden egitilmis modellerle
gerceklestirilen deneysel ¢aligsmalar, literatiirdeki ¢oklu siniflandirma modellerine oranla daha

basarili sonuclar ortaya koymustur [6].

Giildali ¢alismasinda, gogiis rontgen goriintiilerini kullanarak COVID-19 tanis1 koymak i¢in
derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemlerini birlestiren yeni bir yaklasim onermektedir.
Derin 6grenme modelleri ile elde edilen gorsel 6zellikler, makine 6grenmesi algoritmalar: ile
entegre edilerek tant dogrulugunun arttirilmasi hedeflenmistir. Calismada, ¢esitli derin 6grenme
modelleri (AlexNet, ResNet, VGG) ve makine 6grenmesi algoritmalar1 (Destek Vektor
Makinesi, Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu) kullanilmis ve bu modellerin
performanslari farkli optimizasyon yontemleri ve diizenleyiciler ile degerlendirilmistir. Ayrica,
hastalarin demografik bilgileri de modele eklenerek, tan1 dogruluguna katkis1 arastirtlmistir.
Elde edilen sonuglara gore, derin 6grenme ve makine Ogrenmesi yontemlerinin birlikte
kullanilmasi, COVID-19 tanisinda 6nemli sonuclar vermistir. Ancak, daha genis ve ¢esitli bir

veri seti ile ¢galismanin, modelin performansini daha da artirabilecegi belirtilmistir [14].

Korkmaz ¢alismasinda, COVID-19 hastaliginin erken teshisi i¢in yeni bir yontem gelistirmistir.
Gelistirdigi bu yontem, gogiis rontgen goriintiilerini analiz ederek COVID-19 ve zatiirre gibi

akciger hastaliklarini %97 gibi yiiksek bir dogruluk oraniyla ayirt edebilme yetenegine sahiptir.



Yontem, yedi adet evrisim katmani ve bir adet tam baglanti katmanindan olugmaktadir. Beg
katlamali capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Bu yaklasim, PCR testlerine gore daha hizl
ve daha diisiik maliyetli olmasi nedeniyle, 6zellikle acil durumlarda hastalarin hizli bir sekilde

degerlendirilmesinde kullanilabilir [15].

Narin ve arkadaslari, koronaviriis (COVID-19) pnémonisi teshisini gogiis rontgen goriintiileri
lizerinden otomatiklestirmek amaciyla kapsamli bir calisma gergeklestirmiglerdir. Bu
calismada, ResNet50, ResNet101, ResNet152, InceptionV3 ve Inception-ResNetV2 gibi
onceden egitilmis bes farkli evrisimli sinir agr modeli kullanarak, COVID-19'u normal
durumlardan ve diger pnomoni tiirlerinden (viral ve bakteriyel) ayirt etmeye yonelik bir
siiflandirma sistemi gelistirmislerdir. Calismalarinda, bes katli ¢capraz dogrulama yontemi ile
model performansinin giivenilirligini yiikseltmislerdir. Elde edilen sonuglar, farkli veri setleri
tizerinde yapilan deneylerde ResNet50 modelinin, diger modellerle kiyaslandiginda, COVID-
19'u en yiiksek dogrulukla (%96,1, %99,5 ve %99,7) smiflandirdig1 gézlemlenmistir. Bu bulgu,
ResNet50 modelinin COVID-19 teshisinde olduk¢a basarili oldugunu ve tibbi goriintiileme

alaninda 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir [16].

Talukder ve arkadaslari, COVID-19 gibi akciger hastaliklarinin gogiis rontgen goriintiilerinden
hizl1 ve dogru bir sekilde teshisi i¢in derin 6grenme tabanli bir yaklasim onermektedir. Cesitli
transfer 6grenme modelleri iizerinde yapilan deneyler, EfficientNetB4 modelinin en yiiksek
basarty1 elde ettiini gostermistir. Ince ayarlanmis EfficientNetB4 modeli, COVID-19,
pnomoni, akciger opasitesi ve normal siniflart iceren ¢oklu hastalik siiflandirma tespitinde
%99,17 seviyesindeki yliksek dogruluk degeri elde ederek tibbi goriintiileme yoluyla hastalik
teshisinde yeni bir ¢1g1r agma potansiyeline sahiptir. Calisma, derin 6grenmenin tibbi goriintii
analizindeki giiclinii vurgulamakla birlikte, daha genis veri setleri ve farkli hastalik tiirleri

tizerindeki caligmalarin gelecekteki arastirma alanlar1 oldugunu da belirtmektedir [17].

Kassania ve arkadaglari, COVID-19 tanisinda X-151mm1 ve Bilgisayarli Tomografi (BT)
goriintiilerini kullanarak derin 6grenme modelleri ile otomatik siniflandirma yapmak amaciyla
kapsamli bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. MobileNet, DenseNet, Xception gibi popiiler derin
O0grenme mimarilerini kullanarak bu goriintiilerden derin 6zellikler elde edilmis ve bu 6zellikler
farkli makine 6grenimi smiflandiricilarina aktarilmistir. Sonug olarak, DenseNet121 mimarisi
ile Bagging agaci1 siniflandiricisinin birlesimi sayesinde %99 gibi oldukca yiiksek bir

simiflandirma dogruluguna ulagilmistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme yontemlerinin COVID-19



teshisinde ne kadar etkili olabilecegini gostermekte ve farkli mimarilerin ve siniflandiricilarin

karsilastirilmastyla alanina 6nemli bir katk: saglamaktadir [18].

Tiwari ve arkadaslari, COVID-19 tanisinda geleneksel ESA yontemlerinin goriis degismezligi
ve bilgi kaybi gibi sorunlarin1 agsmak amaciyla yeni bir yaklasim olan VGG-CapsNet modelini
onermislerdir. Kapsiil aglari, nesnelerin farkli pozisyon ve 6l¢eklerdeki temsillerini daha etkili
bir sekilde yakalayarak, ESA'lara kiyasla daha dogru ve giivenilir tanimlar yapma avantajina
sahiptir. Arastirmacilar, VGG-CapsNet modelinin COVID-19'u diger akciger hastaliklarindan
ayirt etmede %97'ye varan yiiksek bir dogruluk orani elde ettigini gostermislerdir. Bu bulgular,
VGG-CapsNet'in COVID-19 teshisinde daha etkili ve gilivenilir bir ara¢ olabilecegini ortaya
koymaktadir [19].

Das ve arkadaglari, gogiis rontgen goriintiilerini kullanarak COVID-19, zatiirre ve normal
durumlari ayirt edebilen bir otomatik tarama sistemi gelistirmislerdir. Bu sistemde, ESA, VGG-
16 ve ResNet-50 gibi farkli derin 6§renme mimarileri kullanilmistir. Kaggle veri kiimesinden
elde edilen genis bir gogiis rontgen goriintiisii veri seti iizerinde egitilen modelin performansi
degerlendirildiginde, VGG-16 mimarisinin diger iki mimariye gore daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. VGG-16 ile elde edilen model, %97,67 gibi oldukga yiiksek bir dogruluk orani
ile birlikte hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 skorlarinda da iyi sonuglar vermistir. Bu bulgular,
VGG-16 tabanli modelin COVID-19 taramasinda mevcut diger modellere gore daha iistiin bir

performans sergiledigini gostermektedir [20].

Singh ve arkadaglari, derin 6grenme tekniklerinden faydalanarak pnomoni teshisinde énemli
bir adim atmaktadir. EfficientNet-B0 mimarisi temel alinarak gelistirilen model, genis bir gogiis
rontgeni veri seti iizerinde egitilmis ve pndmoni hastaligimi yliksek dogrulukla tespit etme
yetenegi gostermistir. Modelin pndmoni hastaligini ikili stniflandirma yaklagimiyla yakaladig:
%99,50'lik egitim dogrulugu, %92,20'lik dogrulama dogrulugu ve %99,28'lik test dogrulugu
gibi etkileyici sonuglari, modelin giivenilirligini ve genellenebilirligini desteklemektedir. Bu
calisma, tibbi goriintii analizinde derin 6grenmenin potansiyelini vurgulayarak, pndmoninin
erken teshisinde Onemli bir arag olarak kullanilabilir ve saglik hizmetlerinin kalitesini

artirabilecegini gostermektedir [21].

Chowdhury ve arkadaslari, COVID-19 teshisi i¢in derin 6§renme tabanli yenilik¢i bir model
olan ECOVNet ismini verdikleri modeli sunmuslardir. EfficientNet mimarisi lizerine insa
edilen model, biiyiik bir gogiis rontgeni veri seti lizerinde egitilerek {i¢ siniftan olusan akciger

hastaliklarini (COVID-19, pnémoni ve normal) %97,00 gibi yiiksek dogrulukla tespit



edebilmektedir. Modelin performansi, smif aktivasyon haritalar1 ile desteklenen topluluk
O0grenme stratejisi sayesinde daha da giiclendirilmistir. ECOVNet, tibbi goriintiileme alaninda
Oonemli bir adim atarak 6zellikle COVID-19 teshisinde otomasyonu saglayabilecek potansiyele

sahiptir [22].

Kurt ve arkadaslari, COVID-19 pandemisinin baslarinda, hastaligin erken teshisi i¢in etkili bir
yontem olarak bilgisayarli tomografi (BT) taramalarinin kullanilmasina odaklanmistir.
Ozellikle, EfficientNet-B4 mimarisi temel aliarak gelistirilen bir derin 6grenme modeli, Bursa
Yiiksek Ihtisas Egitim ve Arastirma Hastanesi'nden elde edilen biiyiik bir COVID-19 BT
taramasi veri seti lizerinde egitilmistir. Model, KNN algoritmas1 ile akciger parankimi
bolgelerinin segmentasyonu yapilarak 6n isleme uygulanmig ve ardindan EfficientNet-B4
mimarisi ile egitilmistir. Sonug olarak, model %97,93 dogruluk oran1 ve %97,33 F1-puani ile
COVID-19 vakalarim1 basarili bir sekilde siniflandirabilmistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme
yontemlerinin tibbi goriintiileme alaninda COVID-19 gibi bulasici hastaliklarin teshisinde etkili

bir ara¢ olabilecegini gostermektedir [23].

Demir ve arkadaslari, cocuklarda pnémoni teshisinde gogiis rontgen goriintiilerini kullanarak
yeni bir yaklasim gelistirmiglerdir. AlexNet mimarisine ek katmanlar ekleyerek 6zgiin bir
evrigimli sinir ag1 modeli tasarlamis ve bu modeli transfer 6grenme yontemiyle egitmislerdir.
Bu yaklasim, saglikli ve pndmonili ¢ocuklart %96,31 gibi yiiksek bir dogrulukla siniflandirarak

basaril1 sonuclar vermistir [24].

Bakir ve arkadaglari, akcier rontgen goriintiilerini kullanarak derin 6grenme tabanli bir
siniflandirma ¢alismasi yiriitmiislerdir. Bu ¢alismada, ResNet, Inception ve MobileNet gibi
farkli evrisimli sinir ag1 mimarileri, hem ¢oklu siniflandirma (bakteriyel pnémoni, viral
pnomoni ve saglikll) hem de ikili siniflandirma (saglikli ve hasta) gérevlerinde kullanilmistir.
Arastirmacilar, bu ESA mimarilerini hem 6zellik ¢ikarma hem de smiflandirma amaciyla
kullanmiglardir. Sonuglara gore, ResNet mimarisi ¢oklu siniflandirma gorevinde %81,67 ile en
yuksek dogruluk oranini elde ederken, MobileNet mimarisi ikili siiflandirma goérevinde
%95,67 ile en yiiksek dogruluk oranina ulagsmistir. Bu ¢alisma, farklt ESA mimarilerinin farkl
simiflandirma gorevlerindeki performans farkliliklarini ortaya koyarak, akciger hastaliklarinin

bilgisayar destekli teshisinde derin 6grenme yontemlerinin potansiyelini gdstermektedir [25].

Aljawarneh ve arkadaglari, akciger rontgen goriintiilerinden pnémoni teshisi icin farkli derin
o0grenme modellerinin performanslarin1 karsilastiran bir calisma yiiriitmiislerdir. Kendi

gelistirdikleri evrigimli sinir ag1 modelinde, VGG-19, ResNet-50 ve ince ayarli ResNet-50 gibi



onceden egitilmis modelleri temel almiglardir. Kaggle'dan elde edilen genis bir veri seti
tizerinde yapilan deneylerde, gelistirdikleri model %92,4 ile en yiiksek smiflandirma
dogrulugunu elde ederken, ResNet-50 modeli %82,8 ile en diisiik dogruluk oranina sahip
olmustur. Bu sonuglar, gelistirilen modelin pnémoni teshisinde diger modellere kiyasla daha
basarili oldugunu gostermektedir. Arastirmacilar, ilk dort katmani1 3x3 filtre boyutuna sahip
yedi katmandan olusan bu modelin, pndmoninin erken teshisine katki saglayarak hastalarin

daha hizli tedavi edilmesine olanak taniyabilecegini belirtmislerdir [26].

Kanawade ve arkadaglari, gogiis rontgen goriintiilerinden pndmoni teshisini otomatiklestirmek
ve doktorlara daha dogru teshis koymada yardimc1 olmak amaciyla derin 6§renme tabanl bir
yaklagim gelistirmislerdir. Calismalarinda, VGG16, VGG19, DenseNet121, DenseNet201,
DenseNet169, InceptionResNet, MobileNet, MobileNetV2 ve Xception gibi cesitli 6nceden
egitilmis evrigimli sinir ag1 modellerini inceleyerek pndmoni tespitindeki performanslarini
karsilagtirmiglardir. Degerlendirme sonucunda, Xception, VGG16 ve DenseNet201
modellerinin digerlerine gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Arastirmacilar, bu ii¢
modelin gii¢lii yonlerini birlestirerek yeni bir model olusturmus ve bu modelle %94,39 gibi
yiiksek bir dogruluk orani elde etmislerdir. Bu bulgu, derin 6grenme yontemlerinin pndmoni
teshisinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve tani siirecinin iyilestirilmesine katki

saglayabilecegini gostermektedir [27].

Ukwuoma ve arkadaslari, pndmoni teshisi i¢in evrisimli sinir aglar1 ve doniistiiriicii kodlayict
(Transformer) mekanizmalarinin avantajlarint birlestiren hibrit bir derin 6grenme modeli
gelistirmiglerdir. Bu model, hem pnomoninin varhigini/yoklugunu tespit etme (ikili
siniflandirma) hem de farkli pnémoni tiirlerini ayirt etme (¢oklu siniflandirma) gérevlerinde
basarili sonuclar elde etmistir. Modelin mimarisi, DenseNet201, VGG16 ve GoogleNet gibi
farklit ESA mimarilerini igeren iki ayr topluluk 6grenme omurgas: kullanarak ham rontgen
gorlintiilerinden etkili 6zellikler ¢ikarir. Cikarillan bu 6zellikler daha sonra Transformer
mekanizmasi tarafindan islenerek nihai siniflandirma kararlar iiretilir. Mendeley ve gogis
rontgeni veri setleri lizerinde yapilan testlerde, hibrit model ikili siniflandirmada %99,21, ¢oklu
siniflandirmada ise %98,19 gibi yiiksek dogruluk ve F1 skorlarina ulagsmistir. Bu basarili
sonugclar, hibrit modelin pndmoni teshisinde yiiksek bir potansiyele sahip oldugunu ve klinik

uygulamalarda kullanilabilecegini gostermektedir [28].

Oter, COVID-19 tamisinda X-ray gériintiilerinin etkili bir sekilde kullanilmasini amaglayan yeni

bir teshis metodolojisi gelistirmistir. Bu yontemde, SqueezeNet mimarisi kullanilarak X-ray



goriintiilerinden derin Ozellikler cikarilmaktadir. Daha sonra, Komsu Bilesen Analizi adi
verilen bir yontemle bu 6zellikler optimize edilerek giiriiltiiden arindirilmakta ve boylece daha
ayirt edici hale getirilmektedir. Son olarak, destek vektor makineleri kullanilarak bu optimize
edilmis 6zellikler siniflandirilmakta ve COVID-19 tanis1 konulmaktadir. Oter'in calismasinin
en onemli yonlerinden biri, gelistirdigi metodolojinin performansini farkli veri setleri ve
yontemlerle karsilagtirarak kapsamli bir sekilde degerlendirmis olmasidir. Elde edilen sonuglar,
onerilen yontemin COVID-19 teshisinde yiiksek dogruluk oranlarina ulagtigin1 gostermektedir.
Bu ¢aligma, literatiirde X-ray goriintiilerinden COVID-19 teshisi konusunda 6nemli bir boslugu
doldurmakta ve 6zellikle 6znitelik se¢imi agamasina odaklanan sinirli sayida ¢caligmaya degerli
bir katki saglamaktadir. Gelecekte, ¢alismanin kapsami bilgisayarli tomografi goriintiilerini de

icerecek sekilde genisletilerek yontemin genellenebilirligi ve uygulanabilirligi artirilabilir [29].

Hatipoglu, akciger grafisi gortintiilerini kullanarak COVID-19 pndmonisi, lobar pndmoni ve
saglikli durumlan ayirt edebilen bir derin 6grenme modeli gelistirmistir. Bu calismada, az
katmanli bir evrisimli sinir ag1 mimarisi tercih edilerek hem yliksek dogruluk elde etmek hem
de egitim siiresini kisaltmak hedeflenmistir. Modelin performansi, VGG16 ve VGG19 gibi daha
karmagik ve derin ESA modelleriyle karsilastirilmistir. Ayrica, tibbi goriintiilerde sikca
karsilagilan diisiik kontrast problemini ele almak icin Kontrast Sinirli Adaptif Histogram
Esitleme yontemi ve ¢esitli filtreler kullanilmistir. Bu optimizasyonlar sayesinde, modelin hem

egitim siiresi kisalmis hem de siniflandirma dogrulugu artirilmistir [30].

Al-Rawe, derin 6grenme tekniklerini kullanarak dijital gogiis rontgeni goriintiilerinden
COVID-19 hastaligin1 otomatik olarak tespit etmeyi amaglayan bir ¢calisma yliriitmiistiir. Bu
calismada, COVID-19 tanis1 koymak i¢in dncelikle goriintiiler 6n isleme ve segmentasyon
adimlarindan gegirilerek analiz i¢in hazir hale getirilmistir. Ardindan, derin 6grenme modelleri
kullanilarak goriintiilerden anlamli 6zellikler ¢ikarilmis ve bu 6zellikler COVID-19 hastaliginin
tespiti icin smiflandirma amaciyla kullanilmistir. Al-Rawe, ¢alismasinda COVID-19 veri
kiimesi ve Goglis X-ray (COVID-19 ve Pnémoni) veri kiimesi seklinde iki farkli veri seti
kullanarak kapsamli bir analiz gergeklestirmistir. Elde edilen sonuglar, veri setinin kalitesi ve
karmagikliginin derin 6grenme modelinin performansini  6nemli Glgiide etkiledigini
gostermigstir. Yiksek kaliteli ve c¢esitli veri setleri kullanildiginda, modelin COVID-19

hastaligini tespit etmedeki basarisinin arttig1 gdzlemlenmistir [31].

Kadiroglu, pnémoni teshisi i¢in ince ayarli AlexNet modelinin etkinligini degerlendirdigi

calismasinda %98,50 dogruluk, %97,0 kesinlik, %100 duyarlilik ve %98,48 F1 skoru gibi
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yiiksek performans metrikleri elde etmistir. Bu basarinin ardinda, 6nceden egitilmis modellerin
bilgilerinden yararlanarak daha az veriyle daha iyi sonuglar elde etmeyi saglayan transfer
O0grenme yontemi yatmaktadir. AlexNet modeli, ugtan uca Ogrenme 0Ozelligi sayesinde
goriintiilerden otomatik olarak anlamli 6zellikler ¢ikararak, elle hazirlanmis 6zelliklere olan
ihtiyaci ortadan kaldirir. Bu ¢aligsma, ince ayarli AlexNet modelinin pndmoni teshisi i¢in etkili

ve glivenilir bir ara¢ oldugunu gostererek, literatiirdeki diger ¢calismalardan ayrigmaktadir [32].

Rama ve arkadaslari, gogiis rontgenleri ilizerinde derin O0grenme tekniklerini kullanarak
tiiberkiiloz hastaligini teshis etmek amaciyla gelistirilen yeni bir yontem Onermektedir.
Ozellikle EfficientNet mimarisinin B2 varyant1, X-1smn1 gériintiilerindeki karmasik dzellikleri
etkili bir sekilde cikararak yiiksek dogrulukta tiiberkiiloz tespiti saglamaktadir. Calismada,
toplanan gogiis rontgeni verileri lizerinde 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma adimlari
gerceklestirilmis  ve bes katlh c¢apraz dogrulama ile modelin genellenebilirligi
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin yiiksek dogruluk orani (%96) ile
tiiberkiiloz teshisinde basarili oldugunu gostermektedir. Bu ¢alisma, derin dgrenme tabanli
yontemlerin tiiberkiiloz teshisindeki potansiyelini vurgulayarak, radyologlarin is yiikiinii
azaltirken ayn1 zamanda hastalarin daha erken ve dogru teshis almalarina olanak tanimaktadir

[33].
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BOLUM 2

GENEL BiLGILER

2.1 SOLUNUM YOLU SISTEMIi

Solunum, canlilarin yagamlarini siirdiirebilmeleri i¢in gerekli olan bir siiregtir. Solunum stireci,
dis ortamdan alinan oksijenin viicuttaki hiicrelere tasinmasini ve bu hiicrelerde enerji
tiretiminde kullanilmasini saglar. Enerji liretimi sonucunda olusan karbondioksit ise viicuttan
atilir. Insan viicudunda bu hayati gorevi iistlenen solunum sistemi, bir dizi organ ve dokudan
meydana gelir. Bu sistem, viicudun ihtiya¢ duydugu oksijeni alip karbondioksiti digsar1 atma
islemlerini gerceklestirir. Solunum sisteminin baglica organlari arasinda burun, yutak, girtlak,
soluk borusu, bronslar ve akcigerler yer alir. Solunan hava, bu organlar tarafindan temizlenir,
isitilir ve nemlendirilir ve akcigerlere ulastirilir. Akcigerlerde gergeklesen gaz aligverisi,
viicuttaki hiicrelerin yasamsal faaliyetlerini siirdiirebilmeleri i¢in gerekli olan oksijeni saglar

[34].

Burun: Solunum sisteminin baslangi¢ noktasi olan burun, havanin nemlendirilmesi, 1sitilmasi
ve filtrelenmesinde onemli rol oynar. Burun icindeki killar ve mukus, havadaki toz ve
mikroplarin akcigerlere ulagmasin1 engelleyerek solunum yollarmin korunmasina yardimeci
olur.

Yutak: Hem solunum hem de sindirim sistemine ait bir organdir ve burun boslugunun
arkasinda yer alir. Yutak, havanin soluk borusuna, besinlerin ise yemek borusuna gecisini
saglayarak bu iki sistem arasinda bir koprii gorevi gortir.

Girtlak: Soluk borusunun iist kisminda bulunur ve ses tellerini igerir. Ses telleri, konusma
sirasinda titreserek ses olusumunu saglar.

Soluk Borusu: Girtlagin altinda yer alir ve akcigerlere kadar uzanir. Havanin akcigerlere
taginmasini saglayan soluk borusu, solunum sisteminin énemli bir pargasidir.

Bronslar: Soluk borusunun akcigerlere girdigi noktada ikiye ayrilir ve her biri bir akcigere
gider. Bronglar, akciger icinde daha kii¢iik bronsguklara ayrilir ve sonunda alveol adi verilen

hava keseciklerine ulasir.
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Akcigerler: Gogiis boslugunda yer alan iki organdir ve alveol adi verilen hava keseciklerini
icerir. Alveollerde gerceklesen gaz aligverisi sayesinde, havadaki oksijen kana gecerken

kandaki karbondioksit havaya gecer [35].

Solunum sistemi, karmasik bir yapiya sahip olup, temel olarak soluk alma (inspirasyon) ve
soluk verme (ekspirasyon) olmak iizere iki asamada gergeklesir. Inspirasyon sirasinda diyafram
ve kaburgalar arasi kaslar kasilir. Diyafram diizlesirken kaburgalar arasi1 kaslar kaburgalari
yukar1 ve disa dogru ¢eker. Bu hareketler, gogiis boslugunun hacmini artirarak akcigerlerin
genislemesine neden olur. Genisleyen akcigerlere, burun ve agiz yoluyla hava dolar. Hava,
bogaz, soluk borusu ve bronglardan gegerek akcigerlere ulasir ve alveol adi verilen hava
keseciklerinde gaz aligverisi gergeklesir. Alveoller, kandaki karbondioksiti alip yerine oksijen
verir. Ekspirasyon siirecinde ise diyafram ve kaburgalar arasi kaslar gevser. Diyafram
kubbelesirken kaburgalar asagi ve ice dogru hareket eder. Bu durum, gogiis boslugunun
hacmini azaltarak akcigerlerin daralmasina yol agar. Daralan akcigerlerden karbondioksit,
alveollerden baslayarak hava yollar1 araciligiyla burun ve agza dogru hareket eder ve viicuttan
disar1 atilir [36]. Insan viicudundaki solunum sistemi ve akcigerlerin yapis1 Sekil 2.1°de

gosterilmistir.

Burun boslugu -
Burun
Agiz — “Yutak
Girtlak
Soluk borusu Sol akeiger
Sag akciger Kaburga kemigi
Sag brong - Sol brong
" Kaburga kaslari
Diyafram

Sekil 2.1 Solunum sistemi ve akcigerlerin yapisi [36].

Solunum sistemi, yasam i¢in temel bir gereksinim olan nefes alip verme fonksiyonunun
otesinde pek ¢ok onemli gorevi yerine getirir. Konusma, kokulari algilama ve viicut sicakliginin
diizenlenmesi gibi islevler de solunum sistemi tarafindan gerceklestirilir. Ayrica, solunum
sistemi viicuda giren zararli maddeleri ve mikroorganizmalar filtreleyerek savunma
mekanizmasina katkida bulunur. Kandaki oksijen ve karbondioksit seviyelerini diizenleyerek

viicudun asit-baz dengesini korumasina yardimci olur ve i¢ ortamin kararliligini saglar [35].
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Solunum sistemini yaslilik ve ¢esitli dis etkenler olumsuz etkileyebilir ve bu da sistemi
olusturan organ ve dokularin zarar gérmesine yol agabilir. Bu etkenlerin bazilari, solunan
havadaki viriis ve bakteriler gibi enfeksiyon kaynakli olabilirken, bazilar1 da hastalik veya
yaslanma siirecinin dogal bir sonucu olarak ortaya ¢ikabilir. Toz, kiif ve polen gibi protein bazli
alerjenlerin solunmasi, solunum yollarinda iltihaplanmaya ve alerjik reaksiyonlara neden
olabilir. Enfeksiyonlar, zatiirre (pndmoni) veya bronsit gibi ciddi solunum yolu hastaliklarina
yol acgabilir. Grip ve soguk algmhig gibi yaygin enfeksiyonlar da solunum sistemini
etkileyebilir. Akciger kanseri ve kronik obstriiktif akciger hastaligit (KOAH) gibi solunum
bozukluklari, solunum sisteminin iglevini ciddi sekilde bozarak viicuda oksijen verme ve atik
gazlan filtreleme yetenegini azaltabilir. Yaslilik, akciger kapasitesinde dogal bir azalmaya
neden olur ve bu durum, solunum sisteminde yasa bagli hasarlarla birlestiginde solunum

problemlerine yol agabilir [37].

2.2 SOLUNUM YOLU HASTALIKLARI

Solunum sistemi hastaliklari, pulmonoloji ad1 verilen tip dalinin uzmanlik alanina girer. Gogis
hastaliklariyla ugrasan bilimciler olan pulmonologlar solunum sistemini ilgilendiren zatiirre,
bronsit, astim ve akcigeri ilgilendiren insan saglig1 i¢in tehlikeli bir¢cok hastaligin teshis, tedavi
ve yonetimi iizerinde ¢alismaktadirlar [38]. Bazi solunum yolu hastaliklar1 ve akciger rontgen

goriintiileri asagida verilmistir.

2.2.1 COVID-19
COVID-19 (SARS-CoV-2), insanlarda solunum yolu enfeksiyonlarina yol agan bir viriistiir.
2019 yilinda ilk olarak Cin’in Wuhan kentinde tespit edilip tiim diinyaya yayilarak bir

pandemiye neden olmustur [39].

Koronaviriis ailesi, 1960'larda kesfedilmis olup, daha 6nce 2003 yilinda SARS ve 2012 yilinda
MERS salginlarina yol agmistir. 2019 yilinda ortaya ¢ikan salginin kaynaginin, Wuhan'daki
deniz tirtinleri ve hayvan pazarlar1 oldugu diistintilmektedir. Viriisiin, insandan insana solunum

yoluyla bulastig1 bilinmektedir [40].

Saglik Bakanlig1 tarafindan yayinlanan verilere gore, COVID-19'un en sik goriilen belirtileri
arasinda yiiksek ates, tat ve koku kaybi, kuru 6ksiiriik ve nefes darlig1 yer almaktadir. Hastaligin
siddetli seyrettigi durumlarda zatiirre, agir solunum yetmezligi, bobrek yetmezligi ve hatta

Oliimle sonuclanabilecek ciddi komplikasyonlar gelisebilir [41].
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COVID-19 salgininin kontrol altina alinmast i¢in viriisiin yayilimmin dnlenmesi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Bu nedenle, hastaligin hizli bir sekilde teshis edilmesi ve enfekte bireylerin izole
edilmesi kritik adimlardir. COVID-19 tanisi i¢in yaygin olarak kullanilan polimeraz zincir
reaksiyonu (PCR) testi, hastanin burnundan alinan siiriintii 6rnegi ile gerceklestirilir. Bu islem
sirasinda hastanin basi geriye dogru egilir ve steril bir gubuk yardimiyla burun deliginden 6rnek
alinir. Alinan 6rnek laboratuvar ortaminda analiz edilir ve 6rnekte COVID-19 viriisiine ait

RNAmin varligi tespit edilirse tan1 dogrulanir [42].

PCR testi, COVID-19 tanisinda yaygin olarak kullanilan bir yontem olsa da bazi sinirlamalari
vardir. Olgiim yapan personelin hatasi, viriisiin mutasyon gegirmesi sonucu 6lgiim kitlerinin
gecerliligini yitirmesi ve hastaligin erken donemlerinde negatif sonu¢ verme olasiligi gibi
faktorler, PCR testinin dogrulugunu etkileyebilir. Bu nedenle, rontgen cihazi, bilgisayarl
tomografi gibi tibbi goriintiileme cihazlari, COVID-19 tanisinda PCR testine gore daha dogru
ve glivenilir sonucglar saglayabilir. Ayrica, siirlinti yontemi hastanin yakin temasini
gerektirirken, tibbi goriintiileme yontemleri temas gerektirmez, bu da saglik c¢alisanlar i¢in
bulas riskini azaltir. COVID-19 teshisinde en sik kullanilan goriintiileme yontemi gogis
rontgenidir. GOgiis rontgeni, akcigerlerdeki iltihaplanma, sivi birikmesi gibi COVID-19'un
tipik belirtilerini gdsterebilir ve tan1 koymada yardimci olabilir [40]. COVID-19 bélgelerinin
isaretlendigi ti¢ adet akciger CXR goriintiisti Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Sekil 2.2 Ug adet akciger X-ray gériintiisiindeki COVID-19 bolgeleri [43].
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2.2.2 Zatiirre (Pnémoni)

Pnémoni, solunum yoluyla bulasan ve alt solunum yollarini etkileyen bir enfeksiyon tiirtidiir.
Bu enfeksiyon, viriislerin akcigerlerde yayilip ¢ogalmasi ve bunun sonucunda akciger
dokusunda iltihaplanmaya neden olmasiyla olusur. Akcigerlerdeki bu iltihaplanma alanlari, tip
literatiiriinde "tutulum" olarak adlandirilir. Viral zatiirre enfeksiyonu sonucu olusan tutulumlar,
akciger rontgen goriintiileri (CXR) veya bilgisayarli tomografi (BT) goriintiileri ile tespit
edilebilir. Bu goriintiiler incelendiginde farkli tutulum tipleri goriilebilir. En yaygin tutulum
tipleri olan lobar ve interstisyel tutulumlar, akciger ilizerindeki anatomik yerlesimlerine gore

ayirt edilir [44].

Bakteriyel pnomoni, akciger dokusunda iltihaplanmaya sebep olan bir enfeksiyon tiiriidiir ve
oksiiriik, ates, gdgiis agrisi, terleme ve nefes darligi gibi belirtilerle kendini gosterir. Enfeksiyon
genellikle akcigerlerin "lob" ad1 verilen belirli bir b6liimiinde yogunlasir ve bu durum "lobar
pnomoni" olarak adlandirilir. Bakteriler, akciger dokusundaki hiicrelere tutunarak ¢cogalir ve bu
bolgede iltihaplanmaya yol agar. iltihaplanma, akcigerin farkli bolgelerinde esit olmayan bir
sekilde dagilabilirken bir lobda daha yogunken digerinde daha az belirgin olabilir. Bakteriyel

pndmoni, akcigerlerde odaksal ya da yaygin iltihaplanmalara neden olabilir.

Viral pnomoni, genellikle bakteriyel pnomoniye gore daha hafif seyreden bir enfeksiyon
tiirtidiir ve yiiksek ates, 0ksiiriik, bas agris1 ve halsizlik gibi belirtilerle karakterizedir. Virtsler,
akciger dokusunun derinliklerinde bulunan interstisyel bdlgede iltihaplanmaya yol acar. Bu
durum, akcigerlerin rontgen veya tomografi goriintiilerinde "buzlu cam opaklig1" olarak
adlandirilan tipik bir goriiniime neden olur. Hiicrelerin i¢ine girerek cogalan viriisler, akciger
dokusunda yaygin bir iltihap siirecini tetikler. Viriislerin, akciger dokusunun derinliklerindeki
hiicreleri hedef alarak iltithaplanmaya neden olmasi, hastaligin karakteristik 6zelliklerinden

biridir [45].

Pnoémoni hastaliginin radyolojik goriintiilerdeki buzlu cam opakligi gibi karakteristik 6zellikleri
sebebiyle goriintiileme yontemlerinden gogiis rontgeni ile akcigerlerdeki iltihaplanma veya s1vi
birikmesi gibi belirtileri gozlemlenebilmektedir. Pndmoni hastaliginin tespiti ig¢in gogis

rontgeni goriintlisli yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir.

Normal, bakteriyel pnémoni ve viral pndmoni iceren li¢ adet CXR goriintiisii Sekil 2.3°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.3 Goglis X-ray (a) normal, (b) bakteriyel pndmoni ve (¢) viral pnémoni [46].

2.2.3 Akciger Opasitesi

Akciger opasitesi, radyolojik goriintiilemede akcigerin belirli bir bélgesinin ¢evresine gore daha
yogun ve beyaz gorlinmesini ifade eder. Bu durum, o bolgede normalde bulunmasi gerekenden
daha fazla doku, sivi veya baska bir maddenin biriktigini gosterir. Akciger grafilerinde
opasiteler, genellikle hava ile dolu olmasi gereken akciger dokusunda yogunluk artis1 seklinde
goriiliir. Akciger enfeksiyonlari, tiimorler veya diger akciger hastaliklar: gibi ¢esitli nedenlerle
opasiteler olusabilir. Opasiteler, akciger grafisi iizerinde beyaz veya gri renkte goriinen ve

normal akciger dokusundan daha yogun olan alanlar olarak tanimlanabilir [47].

Akciger opasiteleri, 6zellikle etiketli bolgelerde, net sinirlar1 olmayan ve bulanik bir goriiniime
sahip olabilir. Bu durum, "buzlu cam opasitesi" olarak adlandirilir ve akcigerlerin normal
siirlarinin kayboldugu "konsolidasyon" ile birlikte goriilebilir. Opasitelerin homojen bir
yapiya sahip olmamasi, goriintiiden net bir sekilde ayristirilmalarint ve sinirlarinin tam olarak
belirlenmesini zorlastirir. Bu durum, opasitelerin teshisini ve degerlendirilmesini giiglestirebilir

[48].

Akciger opasiteleri genellikle iyi huyludur ve Ozellikle hafif seyreden hastaliklarda
kendiliginden iyilesme egilimindedir. Ancak, akciger grafisinde goriilen opasiteler,
akcigerlerde siv1 birikimi, hava yollarinin duvarlarinda kalinlasma, akciger dokusunda iltihap
veya kanama gibi farkli durumlarin habercisi olabilir. Opasitelerin boyutu ve sayisi, tiiberkiiloz,
COVID-19, pnémoni gibi bulasici hastaliklarin erken teshisinde 6nemli bir rol oynayabilir ve
bu hastaliklarin yayilimimin Onlenmesine yardimci olabilir [47]. Akciger opasite CXR

goriintiilerini iceren drnekler Sekil 2.4°te gosterilmistir.
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Sekil 2.4 Goglis X-ray goriintiisiinde akciger opasite ornekleri [49].

2.3 TESHIS YONTEMLERI

Solunum yolu hastaliklarinin erken ve dogru teshisi, hastaligin ilerlemesini dnleme ve etkili bir
tedavi plani olusturma acisindan biiylik 6nem tasir. Teshis yontemleri, hastaligin tiiriine ve
ozelliklerine gore degisiklik gosterebilir. Baz1 yontemler belirli hastalik gruplarinin teshisinde
daha etkili sonuglar verirken, bazilar1 ise genel bir degerlendirme saglar. Solunum yolu

hastaliklarinin teshisi i¢in yaygin olarak kullanilan yontemler sunlardir:

2.3.1 Fiziksel Muayene

Fiziksel muayene, uygun bir ortamda ve hasta konforu saglanarak yapilan, solunum yolu
hastaliklarinin teshisinde ilk ve temel basamagi olusturan bir degerlendirme yoOntemidir.
Muayene, standart bir sirayla inspeksiyon (gorerek inceleme), palpasyon (elle muayene),
perkiisyon (vurarak muayene) ve oskiiltasyon (dinleyerek muayene) adimlarii igerir. Bu
sirada, sternum orta ¢izgisi, spina orta ¢izgisi, klavikula orta ¢izgisi, skapula orta ¢izgisi ve

aksilla ¢izgileri gibi anatomik referans noktalar1 kullanilarak gogiis duvari {izerindeki
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bulgularin yerleri dogru bir sekilde belirlenir. Fiziksel muayene sirasinda elde edilen veriler;
hirilti, nefes darligr gibi solunum sesleri, kalp atig hizi, solunum hizi ve viicut sicaklig1 gibi
hayati bulgular ve gogiis duvarinin hareketleri, ses siddeti ve niteligi gibi fiziksel bulgulari
kapsar. Doktor, tim bu bulgular dikkatlice degerlendirerek hastaligin tanmisinda ve tedavi

planinin olusturulmasinda yol gosterici bilgiler elde eder [50].

2.3.2 Solunum Fonksiyon Testleri

Solunum fonksiyon testleri, akcigerlerin ne kadar iyi ¢alistigin1 6lgmek amaciyla yapilan bir
dizi tibbi testtir. Bu testler, nefes alip verme esnasinda akcigerlerin ne kadar hava aldigini ve
bu havay1 ne hizla disar1 verdigini olger. Elde edilen veriler, solunum sisteminin genel
performansi hakkinda bilgi saglar. Nefes darlig1, 6ksiiriik ve hirilti gibi solunum yolu sikayetleri
olan hastalarda, akciger hastaliklarinin tanisi, takibi ve tedavinin etkinliginin
degerlendirilmesinde siklikla bagvurulan bir yontemdir. Astim, KOAH ve interstisyel akciger
hastalig1 gibi yaygin akciger hastaliklarinin teshisinde solunum fonksiyon testlerinden
yararlanilir. Bu testler, hastaliklarin erken teshis edilmesi ve kisiye 6zel tedavi planlarinin

olusturulmasi agisindan biiyiik 6neme sahiptir [51].

2.3.2.1 Spirometri

Akcigerlerin nefes alip verme kapasitesini ve hizini 6lgen bir solunum testi olan spirometri,
akciger sagligin1 degerlendirmede O6nemli bir aragtir. Spirometre adi verilen bir cihaz
kullanilarak yapilan testte, hasta cihaza bagl bir agizliktan nefes alip verir ve cihaz akcigerlere
giren ve ¢ikan havanin hacmini ve hizin1 kaydeder. Bu 6l¢timler, saglikli bireylerin verileriyle
karsilastirilarak akciger fonksiyonlar: hakkinda detayli bilgi saglar. Spirometri, nefes darligi,
oOksiirtik ve hirilt1 gibi solunum yolu sikayetleri olan hastalarda akciger hastaliklarinin teshis ve
takibinde kullanilir. Ayrica, sigara kullanimi, mesleki risk faktorleri veya ameliyat dncesi
degerlendirme gibi durumlarda da akciger fonksiyonlarimi degerlendirmek ic¢in spirometriye
basvurulabilir. Spirometri sonuglari, akciger sagligi hakkinda 6nemli ipuglar1 verse de tek
basina kesin tani koymak i¢in yeterli degildir ve diger tani yontemleriyle birlikte

degerlendirilmelidir [52].

2.3.2.2 Difiizyon Kapasitesi Testi

Difiizyon kapasitesi testi, akcigerlerdeki gaz aligverisinin verimliligini degerlendiren 6nemli bir
solunum fonksiyon testidir. Bu test, akciger zarindan oksijenin kana, karbondioksitin ise
kandan havaya gecis hizim Slcerek akcigerlerin ne kadar etkili calistigim belirler. Ozellikle

amfizem ve interstisyel akciger hastaliklar1 gibi akciger dokusunda hasara neden olan
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durumlarda, difiizyon testi bu hasarin boyutunu ve yayginligini anlamada 6nemli bilgiler saglar.
Test sirasinda hasta, karbonmonoksit gibi 6zel bir gaz igeren havay1 solur ve bu gazin akciger
zarindan kana gec¢is hiz1 Ol¢iiliir. Elde edilen sonuclar, akciger zarinin yiizey alanindaki
azalmalar1, kalinlagsmalar1 veya gaz transferini engelleyen diger faktorleri ortaya koyarak
doktorlara tan1 ve tedavi siirecinde rehberlik eder. Difiizyon kapasitesi testi, spirometri gibi
diger solunum fonksiyon testleriyle birlikte degerlendirildiginde, akciger hastaliklarinin daha
dogru bir sekilde teshis edilmesine ve hastalarin tedavi planlarinin daha etkili bir sekilde

olusturulmasina yardimei1 olur [53].

2.3.2.3 Egzersiz Testi

Egzersiz testi, solunum fonksiyonlarinin dinlenme durumundaki degerlendirmesini
tamamlayici nitelikte olup, kardiyopulmoner sistemin egzersize verdigi yanit1 degerlendirmek
i¢in kullanilan 6nemli bir yontemdir. Ozellikle KOAH, astim ve kalp yetmezligi gibi
hastaliklarda, hastanin egzersiz kapasitesini, nefes darlig1 esigini ve egzersiz sirasinda ortaya
¢ikan fizyolojik degisiklikleri belirlemek amaciyla kullanilir. Egzersiz testi sirasinda kalp atim
hizi, kan basinct, solunum siklig1 ve oksijen doygunlugu gibi parametreler siirekli olarak izlenir.
Elde edilen veriler, hastanin giinliikk aktivitelerini ne kadar tolere edebildigi, hangi egzersiz
yogunlugunda nefes darlig1 yasadigi ve tedaviye yanitinin nasil oldugu gibi 6nemli bilgiler
saglar. Ayrica egzersiz testleri, egzersiz rehabilitasyon programlarinin planlanmasi ve takibinde
de biiyiik 6nem tasir, hastalarin egzersiz kapasitelerini artirarak yasam kalitelerini iyilestirmeye

yardimei olur [54].

2.3.3 Laboratuvar Testleri

Akcigerlerin durumunu gézlemleyebilmek i¢in ¢esitli laboratuvar testleri de bulunmaktadir.

2.3.3.1 Balgam Kiiltiirii

Balgam kiiltiirii, solunum yolu enfeksiyonlarinin nedenini belirlemek i¢in kullanilan énemli bir
mikrobiyolojik tan1 yontemidir. Hastanin oksiiriikle ¢ikardigi balgam 6rnegi, laboratuvarda 6zel
besiyerlerine ekilerek enfeksiyona yol acan bakteri, virlis veya mantar gibi
mikroorganizmalarin liretilmesi ve tanimlanmasi saglanir. Bu test, 6zellikle zatiirre, KOAH
alevlenmeleri ve tiiberkiiloz gibi solunum yolu enfeksiyonlarinin tanisinda siklikla kullanilir.
Balgam kiiltiirii sonuclari, enfeksiyonun bakteriyel, viral veya fungal kokenli oldugunu
belirleyerek doktorun dogru tan1 koymasina, uygun antibiyotigi segcmesine ve tedavi siirecini

izlemesine yardimci olur. Ayrica, antibiyotik direncinin tespitinde de 6nemli bir rol oynar. Bu
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sayede, hem hasta i¢in daha etkili bir tedavi plani olusturulur hem de gereksiz antibiyotik

kullaniminin 6niine gegilerek antibiyotik direnciyle miicadeleye katki saglanir [55].

2.3.3.2 Tam Kan Sayim1 (Hemogram)

Tam kan sayimi (hemogram), solunum yolu hastaliklarinin teshisinde siklikla kullanilan bir
laboratuvar testidir. Bu test, kandaki beyaz kan hiicrelerinin (I6kositler) sayisini ve tiirlerini
inceleyerek enfeksiyon varligini ve tipini (bakteriyel veya viral) belirlemeye yardimci olur.
Yiiksek 16kosit sayisi, 6zellikle notrofil ad1 verilen beyaz kan hiicrelerindeki artis, genellikle
bakteriyel bir enfeksiyonu isaret ederken, lenfositlerde artis viral enfeksiyonlara isaret edebilir.
Ayrica, anemi (kirmizi kan hiicresi eksikligi) gibi diger kan parametrelerindeki degisiklikler de
solunum yolu hastaliklarmin siddeti ve seyri hakkinda énemli bilgiler saglayabilir. Ornegin,
KOAH gibi durumlarda anemi siklikla goriiliir. Kan sayimi testi tek basina kesin bir tani
koymasa da, diger klinik bulgular ve goriintiileme yontemleriyle birlestirildiginde solunum yolu

hastaliklarinin teshisinde 6nemli bir rol oynar [S1].

2.3.3.3 iImmiinolojik Testler

Immiinolojik testler, solunum yolu hastaliklarinin teshis ve takibinde énemli bir rol oynar.
Viicudun bagisiklik sisteminin hastaliga karsi verdigi yanit1 dlgen bu testler, hastaligin nedenini
belirleme, alerjik reaksiyonlar1 degerlendirme ve hastaligin seyrini izleme gibi konularda bilgi
saglar. Ornegin, spesifik IgE testleri alerjik hastaliklarda hastanmn belirli alerjenlere karsi
duyarliligimi Slgerek teshisi kolaylastirirken, otoantikor testleri viicudun kendi dokularina
saldirdig1 otoimmiin hastaliklarin varligint belirlemede kullanilir. Kompleman testleri ise,
bagisiklik sisteminin bir pargasi olan kompleman proteinlerinin seviyelerini 6l¢erek enfeksiyon
veya iltihaplanma gibi durumlar1 degerlendirir. Immiinolojik testler sayesinde hastaligin siddeti
degerlendirilebilir ve tedaviye yanit takip edilebilir. Bu testler, diger klinik bulgular ve
goriintiileme yontemleriyle birlikte degerlendirildiginde, solunum yolu hastaliklarinin daha

dogru ve hizl bir sekilde teshis edilmesine olanak tanir [51].

2.3.3.4 Allerji (Prick) Testi

Alerji (prick) testi, astim ve alerjik rinit gibi solunum yolu hastaliklarinin tanisinda ve
yonetiminde kritik bir rol oynar. Hastanin hangi maddelere alerjik oldugunu belirleyerek,
hastalig1 tetikleyen faktorleri ortaya koyar ve kisiye 6zel tedavi plant olusturulmasini saglar.
Deri prick testi gibi hizli yontemlerle alerjenler tespit edilir ve tedaviye baslama siireci
hizlandirilir. Cilde uygulanan alerjenler, kisa siirede reaksiyona neden olarak hastanin hangi

maddelere kars1 duyarli oldugunu gosterir. Boylece, hasta alerjenlerden kaginarak veya spesifik
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immiinoterapi gibi yontemlerle tedavi edilerek hastalik kontrol altina alinir. Alerji testleri ayrica
hastaligin siddetini degerlendirmeye ve tedaviye yanitin izlenmesine de yardimci olur.
Ozellikle astim, alerjik rinit ve atopik dermatit gibi atopik hastaliklarda alerjenin belirlenmesi,

hastaligin daha etkili bir sekilde yonetilmesi i¢in biiylik 6nem tasir [S1].

2.3.3.5 Torasentez

Torasentez, akcigerler ve gdgiis duvari arasindaki boslukta (plevral bosluk) biriken fazla sivinin
(plevral eflizyon) bosaltilmasi i¢in uygulanan bir tibbi islemdir. Plevral efiizyon, solunum
glicliigli, gogiis agrisi, oksiirik ve gogiiste agirlik hissi gibi rahatsizliklara yol acabilir.
Torasentez islemi, bu belirtileri hafifletmek ve ayni1 zamanda siv1 birikiminin nedenini teshis
etmek amaciyla yapilir. Islem sirasinda steril kosullar altinda ince bir igne kullanilarak plevral
bosluga girilir ve biriken s1vi dikkatlice disar1 ¢gekilir. Elde edilen sivi drnekleri laboratuvarda

incelenerek, s1v1 birikiminin nedeni belirlenir ve uygun tedavi plani olusturulur [56].

2.3.3.6 Plevra Biyopsisi

Plevra biyopsisi, akcigerleri ¢cevreleyen plevra zarindan doku 6rnegi alinarak mikroskop altinda
incelenmesini saglayan bir islemdir. Genellikle akciger zarlari arasinda siv1 birikmesi (plevral
efiizyon) gibi durumlarda, siv1 birikiminin nedenini anlamak i¢in yapilir. Biyopsi, 6zel bir igne
kullanilarak, lokal anestezi altinda ve genellikle goriintiileme yontemlerinin rehberliginde
gerceklestirilir. Baz1 durumlarda ise, acik cerrahi yontemlerle daha biiylik doku 6rnekleri
alinabilir. Alinan doku Ornekleri patoloji ve mikrobiyoloji laboratuvarlarinda incelenerek
enfeksiyon, kanser veya diger hastaliklarin varligi arastirilir. Plevra biyopsisi, plevral
eflizyonun nedenini kesin olarak belirlemek ve uygun tedavi planini olusturmak i¢in bagvurulan

O6nemli bir tan1 yontemidir [57].

2.3.4 Goriintiileme Yontemleri

Teknolojinin ilerlemesi, radyoloji alaninda 6nemli gelismelere yol agmis ve bilgisayarli
tomografi (BT), rontgen (X-Ray), ultrasonografi, manyetik rezonans goriintiileme (MRQG),
pozitron emisyon tomografisi (PET) gibi gelismis goriintiilleme yontemlerinin yaygin olarak
kullanilmasini saglamistir [58]. Bu yontemler, hastaliklarin teshis ve tedavisinde daha detayl
ve dogru bilgiler saglayarak tip alaninda Onemli bir ilerleme kaydedilmesine katkida
bulunmustur. Ayrica, son yillarda bu yontemlerin birlestirilmesiyle olusan hibrid goriintiilleme

teknikleri de kullanilmaya baslanmis ve tanisal dogruluk daha da artirilmastir.
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2.3.4.1 Rontgen (X-Ray)

Gliniimiizde tip teknolojileri hizla ilerlese de basit akciger grafisi hala bir¢ok avantajiyla saglik
alaninda onemli bir yere sahip. Diisiik maliyetli, kolay erisilebilir ve hizli sonug veren bir
yontem olmasi, 6zellikle acil servisler ve rutin kontrollerde tercih edilmesini sagliyor. Akciger
grafisinin sundugu diisiik radyasyon dozu da onemli bir avantaj. Gogiis agrisi, nefes darligi
veya Okstirtik gibi sikayetlerle gelen hastalarda genellikle ilk yapilan tetkik akciger grafisidir.
Bu yontemle akcigerlerin genel yapisi, boyutu ve olas1 anormallikler (kitleler, siv1 birikimi gibi)
degerlendirilebilir. Ayrica kalp ve kemik yapilar1 hakkinda da bilgi saglamasi, akciger grafisini
ameliyat Oncesi degerlendirme, akciger metastazi taramasi ve is bagvurularinda rutin bir
uygulama haline getirmistir [58]. G6glis rontgen goriintiisiinii iceren ornek gorlintii Sekil 2.5°te

gosterilmistir.

Sekil 2.5 Gogiis rontgeni (X-ray) goriintiisii [58].

2.3.4.2 Bilgisayarh Tomografi (BT)

Bilgisayarli tomografi (BT), ozellikle gogiis hastaliklarinin teshisinde, geleneksel akciger
grafisine gore ¢cok daha detayli goriintiileme olanagi sunar. Spiral BT teknolojisi sayesinde
akcigerlerin tamamu tek bir nefes tutma siiresince taranabilir ve daha dnceki yontemlerle tespit
edilemeyen kiigiikk lezyonlar bile goriintiilenebilir. BT cihazlarindaki dedektér sayisinin
artmasi, tarama siiresini kisaltirken goriintii kalitesini de artirmistir. Boylece hastalar daha az

radyasyona maruz kalirken, radyologlar daha detayli ve net goriintiiler elde eder [59].
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BT ile elde edilen hacimsel veriler, aksiyal, sagital ve koronal diizlemde coklu diizlem
rekonstriiksiyonlar1 yapilmasina, ii¢ boyutlu goriintiiler olusturulmasina ve sanal bronkoskopi
gibi islemlerin gergeklestirilmesine olanak tanir. Ayrica, is istasyonlarinda kullanilan farkli
pencere ayarlari, akciger parankimi, mediasten ve kemik yapilar gibi farkli dokularin daha iyi
degerlendirilmesini saglar. Sonu¢ olarak BT, akcigerlerin i¢ yapisi, kitlelerin boyutu,
timorlerin yayilimi gibi konularda daha detayli bilgi saglayarak, akciger hastaliklarinin
tanisinda, takibinde ve tedavisinde geleneksel radyografiye gore daha iistlin bir yontem olarak
kabul edilir [59]. Gogilis bilgisayarli tomografi goriintiisiinii iceren 6rnek goriintii Sekil 2.6°da

gosterilmistir.

Sekil 2.6 Gogiis bilgisayarli tomografi (BT) goriintiisii [59].

2.3.4.3 Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG)

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG), viicuttaki hidrojen atomlarinin manyetik alandaki
davraniglarint analiz ederek detayli goriintiiler elde etmeyi saglayan bir yontemdir.
Viicudumuzun biiyiik bir kismi sudan olustugu ve hidrojen atomu bakimindan zengin oldugu
icin MRG birgok organin goriintiilenmesinde etkili bir aractir. Ancak akciger dokusu diisiik su
igerigine sahip oldugundan, MRG akcigerlerin dogrudan goriintiilenmesinde BT kadar etkili
degildir. Yine de MRG akcigerlerdeki kitlelerin, mediastenin, toraks duvarinin ve kalbin
degerlendirilmesinde siklikla tercih edilir ¢iinkii yumusak doku kontrastini iyi gosterir ve
iyonlastirict radyasyon igermez. Ayrica MRG, akciger fonksiyonlarini degerlendirmek i¢in
kullanilabilen 6zel sekanslara da sahiptir. Dezavantajlari ise, ¢cekim siiresinin uzun olmasi,
maliyetinin yiiksek olmasi ve bazi hastalar i¢in uygun olmamasidir. Sonu¢ olarak MRG,

yumusak dokularin goériintiillenmesinde daha basarilidir ve 6zellikle akcigerlerin ¢evresindeki
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dokularin incelenmesinde yaygin olarak kullanilir [59]. G6giis manyetik rezonans goriintiistinii

iceren ornek goriintii Sekil 2.7°de gosterilmistir.

41.93 mm

Sekil 2.7 Goglis manyetik rezonans (MRG) goriintiisii [60].

2.3.4.4 Pozitron Emisyon Tomografi (PET)

Pozitron emisyon tomografisi (PET), 6zellikle bilgisayarli tomografi (BT) ile birlestirilmis hali
olan PET/BT, akciger goriintiilenmesinde son yillarda 6nemli bir yere sahip olmustur. Akciger
kanserinin tanisinda, evrelemesinde ve tedaviye yanitin degerlendirilmesinde invaziv
yontemlere olan ihtiyaci azaltarak 6nemli bir rol oynar. PET/BT'nin yiiksek radyasyon dozu ve
akciger dokusunun diisiik yogunlugu gibi baz1 sinirlamalar1 vardir. Bu nedenle manyetik

rezonans gortintiilleme (MR) ile birlestirilmis PET/MR sistemleri gelistirilmistir [61].

PET/MR, o6zellikle akciger perfiizyon ve ventilasyonunun degerlendirilmesinde, yumusak doku
kontrasti gerektiren mediastinal ve gogiis duvari tiimoérlerinin incelenmesinde ve uzak
metastazlarin tespitinde potansiyel avantajlar sunar. Her ne kadar PET/MR teknolojisi
gelismekte olsa da PET/BT kisa ¢ekim siiresi, yayginligi ve yiiksek tanisal dogrulugu nedeniyle
akciger goriintiilemede standart yontem olarak konumunu korumaktadir [61]. G6glis pozitron

emisyon tomografi goriintiisiinii igeren drnek goriintii Sekil 2.8’ de gdsterilmistir.
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Sekil 2.8 Gogiis pozitron emisyon tomografi (PET) goriintiisti [59].

2.3.4.5 Ultrasonografi (USG)

Ultrasonografi (USG), ses dalgalar1 kullanarak viicut i¢indeki yapilarin goriintiisiinii elde eden
bir yontemdir. Akcigerlerin hava dolu yapist nedeniyle ultrasonun akciger goriintiilenmesinde
kullanim1 uzun siire smirli kalsa da teknolojik gelismeler sayesinde Ozellikle plevra sivisi,
pnomotoraks, konsolidasyon ve yiizeye yakin kitlelerin degerlendirilmesinde 6nemli bir yer
edinmistir. Non-invaziv, hizli, ucuz ve tasinabilir olmasi gibi avantajlarinin yani sira
derinlemesine penetrasyonun sinirli olmasi ve hava dolu bolgelerde goriintii kalitesinin diismesi
gibi dezavantajlar1 da bulunur. Sonu¢ olarak ultrasonografi, akciger hastaliklarinin
degerlendirilmesinde diger goriintiileme yontemlerini destekleyen tamamlayict bir yontem
olarak kullanilmaktadir [62]. GOgiis ultrason goriintiisiinii iceren drnek goriintii Sekil 2.9°da

gosterilmistir.

Sol ake. Sag akc.

Sekil 2.9 Gogiis ultrasonografi (USG) goriintiisii [62].
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2.3.4.6 Bronkoskopi

Bronkoskopi, solunum yollarint (bronslar) dogrudan incelemek, biyopsi almak ve ¢esitli
miidahaleler yapmak i¢in kullanilan bir tan1 ve tedavi yontemidir. Bu islemde, ucunda kamera
ve 151k kaynagi bulunan ince, esnek bir tiip (bronkoskop) burun veya agiz yoluyla solunum
yollarma ilerletilir. Anormal akciger filmi, kronik 6ksiiriik, tekrarlayan pnomoniler, balgamda
kan goriilmesi (hemoptizi) ve aciklanamayan plevral efiizyon gibi durumlarda siklikla tercih
edilir. Bronkoskopi sadece tan1 koymak i¢in degil, ayn1 zamanda tedavi amacli da kullanilir;
hava yollarindaki yabanci cisimlerin ¢ikarilmasi, timdrlerin tedavisi ve solunum yollarindaki
darliklarin stent ile agilmasi gibi islemler bronkoskopi ile gergeklestirilebilir. Hem tanisal
kesinligi hem de tedavi basarisi yiiksek olan bu yontem, solunum sistemi hastaliklarinin teshis
ve tedavisinde hekimlere bilgiler sunarak uygun tedavi planlarinin olusturulmasina katki saglar

[51]. Gogiis bronkoskopi goriintiisiinii iceren 6rnek goriintii Sekil 2.10°da gosterilmistir.

o~

Sekil 2.10 Gogiis bronkoskopi goriintiileme [63].

2.4 GOGUS RONTGENI

Gogiis rontgeni, akciger hastaliklariin teshisinde kullanilan en yaygin ve temel goriintiilleme
yontemlerinden biridir. Bu yontem, X-isinlarmin farkli dokulardan farkli oranlarda ge¢me
ozelliginden yararlanarak go6giis boslugunun iki boyutlu goriintiilerini olusturur. X-1sinlari,
kemik gibi yogun dokulardan daha az gegctigi i¢in film lizerinde beyaz goriiniirken, akcigerler
gibi hava iceren dokulardan daha kolay gectigi icin siyah goriiniir. Bu kontrast sayesinde,
radyologlar akcigerlerdeki anormallikleri, kalp biiylimesini, kemik kiriklarmi ve diger gogiis

hastaliklarini tespit edebilir ve hastaligin seyri hakkinda 6énemli bilgiler elde edebilir [40].
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Gogis rontgeni, hizli, nispeten ucuz ve radyasyon dozu diisiik olmasi nedeniyle bir¢ok klinik
durumda bagvurulan ilk gériintiileme yontemidir. Ozellikle acil servislerde, hastalarin hizl bir
sekilde degerlendirilmesi gereken durumlarda ve rutin saglik taramalarinda siklikla kullanilir

[31].

2.4.1 X Isim

X-1sinlari, yiksek enerjili ve kisa dalga boylu elektromanyetik radyasyon tiiriidiir. Maddelerin
i¢ yapilarmi goriintiilemede kullanilan bu 1sinlar, 1895 yilinda Wilhelm Rontgen tarafindan
tesadiifen kesfedilmistir [40]. Rontgen, o donemde elektriksel bosalmalar iizerine yaptigi
caligmalar sirasinda bir katot tiipiinde gozlemlenen fluoresan 1stmanin kaynagini arastirirken
X-1sinlarina rastlamigtir. Bu kesif, tip alaninda devrim yaratarak tani ve tedavi yontemlerinde

onemli ilerlemelere yol agmistir [64].

Rontgen, katot tiipii deneyleri sirasinda elektronlarin cama ¢arpmasiyla olusan X-iginlarinin
opak malzemelerden gecebildigini ve floresan ekrani aydinlattigini gézlemlemistir. Bu kesif,
tipta viicut iclerinin goriintiilenmesini saglayarak devrim yaratmistir. Sekil 2.11°de gosterilen
Rontgen'in esi Anna Bertha Ludwig'e ait X-1s1n1 goriintiisii, kemikleri ve yliziigii net bir sekilde

gostererek bu 1ginlarin tiptaki kullanim potansiyelini kanitlamistir [40].

* el
Y }..\,. . ...7,_,(,,

Sekil 2.11 11k X 1511 goriintiisii [40].

X-1ginlari, yiiksek enerjili ve kisa dalga boylu elektromanyetik radyasyon tiiriidiir. Maddelerin
i¢ yapilarin1 goriintiilemede kullanilan bu 1sinlar, 1895 yilinda Wilhelm Rontgen tarafindan,
elektriksel bosalmalar {izerine yaptigi calismalar sirasinda tesadiifen kesfedilmistir. Farkli
yogunluktaki dokulardan farkli oranlarda gecebilme 6zelligi sayesinde X-1sinlari, viicudun ig¢
yapisinin iki boyutlu bir goriintiisiinii olusturur. Bu goriintiiler, doktorlarin hastaliklar1 teshis
etmesine ve tedavi planlari olusturmasina yardimci olur. X-1sinlarinin kesfi, tip alaninda devrim

niteliginde bir gelisme olmus ve bugiin akciger hastaliklarinin teshisinden kemik kiriklarinin
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tespitine, dis hekimliginden kanser tedavisine kadar bir¢ok farkli alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir [31]. X-1s1nlar1, madde ile etkilesime girdiginde iyonlasmaya neden olan bir
radyasyon tiiriidiir. Bu nedenle, uzun siireli veya yiliksek dozda X-1s1mnina maruz kalma canli
dokulara zarar verebilir ve kanser riskini artirabilir. Ancak, tipta tan1 amaciyla kullanilan X-
1sinlart genellikle diisiik dozlardadir ve faydalar1 potansiyel risklerinden ¢ok daha fazladir.
Bilgisayarli tomografi, anjiyografi, mamografi ve niikleer tip gibi bircok tibbi gdriintiileme
yontemi, X-1sinlarini kullanarak hastaliklarin erken teshisini ve etkili tedavisini miimkiin kilar.
X-1gilarinin tipta kullanimi, hastaliklarin teshis ve tedavisinde 6nemli bir rol oynar ve yasam

kurtarici olabilir [40].

X-1s1n1 tiipti, X-1g1nlart tiretmek i¢in kullanilan, vakum ortaminda ¢alisan bir cihazdir. Sekil
2.12°de gosterilen X-151n tiipii, ¢erisinde katot ad1 verilen negatif bir elektrot ve anot ad1 verilen
pozitif bir elektrot (hedef) bulunur. Katottan salinan elektronlar, yiiksek gerilim altinda
hizlandirilarak anota dogru yonlendirilir. Elektronlar anot yiizeyine carptiginda, kinetik
enerjilerinin bir kismi1 X-1s1n1 fotonlarina doniisiir. Bu sekilde {tiretilen X-isinlari, tibbi
goriintiilemede ve diger birgcok alanda kullanilir [40]. X-1s1m1 tiipiiniin anot kismi, genellikle
tungsten veya molibden gibi yiiksek atom numarasina sahip bir metalden yapilir. Elektronlarin
carpmastyla olusan yiiksek 1s1 nedeniyle anot siirekli sogutulmalidir. Uretilen X-1sinlari, farkl
dokular tarafindan farkli oranlarda emilir ve bu 6zellik tibbi goriintiileme gibi alanlarda i¢
yapilarin gortintiilenmesini saglar. X-1simn1 spektrumu, hedef malzemenin tiirline ve tip
gerilimine bagli olarak siirekli veya karakteristik spektrum seklinde olabilir. Ayrica, X-151n1
demetinin kalitesini ve yoOniinii kontrol etmek i¢in filtrasyon ve kollimator gibi teknikler

kullanilir [31].

4 e
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Sekil 2.12 X 151n tiipii sistemi [40].
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2.4.2 Dijital Radyografi

Dijital radyografi, geleneksel film tabanli radyografiye kiyasla tibbi goriintiillemede 6nemli bir
ilerlemeyi temsil eder. Geleneksel yontemlerde X-1sinlar1 bir film tizerine diiserek goriintiiyti
olustururken, dijital radyografide X-1sinlar1 dijital sensorler tarafindan algilanir ve bilgisayar
ortaminda islenebilir hale getirilir [31]. Bu sayede goriintiiler aninda elde edilebilir, bilgisayar
ortaminda islenerek goriintii kalitesi artirilabilir ve elektronik olarak saklanabilir veya
paylasilabilir. Ayrica, dijital radyografi hastalarin daha az radyasyona maruz kalmasini saglar.
Dijital radyografi sistemleri, X-1ginlar1 kullanarak tibbi gortintiiler elde etmek i¢in kullanilan
modern cihazlardir. Bu sistemler, veri toplama, veri isleme ve goriintii isleme olmak iizere ii¢
ana boliimden olusur. Veri toplama asamasinda, X-1ginlar1 hastanin viicudundan gegerek bir
dijital dedektor tarafindan algilanir ve analog bir sinyal olusturulur. Bu sinyal daha sonra
analog-dijital dontistiiriicii (ADC) araciligiyla dijital bir sinyale doniistiirtiliir. Dijital sinyal,
goriintli isleme yazilimlari kullanilarak iglenir ve tam bir tibbi goriintiiye dontistiirtiliir. Elde
edilen dijital goriintii lizerinde radyolog tarafindan kontrast ve parlaklik gibi parametreler
ayarlanarak daha detayli ve dogru bir teshis saglanabilir. Dijital radyografinin en 6nemli
avantajlarindan biri, goriintii isleme olanaklar1 sayesinde radyasyon dozunun diisiiriilmesi ve
tekrarlanan pozlama ihtiyacinin azaltilmasidir [65]. Dijital X-ray sistemi ve ana bilesenleri

Sekil 2.13’te gdsterilmistir.

x-ray tipa

Sekil 2.13 Dijital X-ray sisteminin ana bilesenleri [65].
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2.4.3 Gogiis Rontgen Goriintiisiiniin Yorumlanmasi

Gogiis rontgenleri, COVID-19 gibi enfeksiyonlarin teshisinde ve gogiis kafesi i¢indeki organ
ve yapilarin degerlendirilmesinde kritik bir rol oynar. Radyoloji uzmanlar1 ve klinisyenler, bu
goriintiilerde yer alan anatomik yapilar1 ve olas1 hastalik belirtilerini dikkatlice inceleyerek tani
koyma ve tedavi planlama asamalarina 6nemli katkilarda bulunurlar. Bu nedenle, gégiis rontgen
goriintiilerinin dogru bir sekilde yorumlanmasi ve normal ile patolojik bulgularin ayirt edilmesi,

hastalarin etkili bir sekilde yonetilmesi i¢in temel bir beceridir [66].

Gogiis rontgeni, akcigerler, kalp ve torasik bolgedeki diger yapilarin anatomik ve patolojik
Ozelliklerini degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan bir goriintiilleme yontemidir. Radyologlar,
gorilintli kalitesini ve hasta pozisyonunu degerlendirdikten sonra, kaburgalar, kopriiciik
kemikleri ve omurga gibi anatomik referans noktalarin1 kullanarak anormallikleri tespit eder
[67]. Akciger opasiteleri, plevral efiizyon, nodiiller, konsolidasyonlar, pnomotoraks ve
kardiyomegali gibi patolojik bulgular, farkli akciger ve kalp hastaliklarina isaret edebilir. Bu
bulgularin boyutlar, sekilleri, yogunluklari ve dagilimlari, radyologlarin spesifik tani
koymasina yardimecr olur. Ornegin, akciger opasiteleri, pndmoni veya tiimdr gibi cesitli
durumlara bagl olarak farkli goriinimde olabilir. Plevral efiizyon ise, akcigerleri saran zarlar
arasinda siv1 birikimi oldugunda, rontgende kostofrenik agilarda belirgin bir bulaniklik olarak
gozlenir. Radyologlar, bu bulgular1 dikkatlice degerlendirerek, hastaliklarin teshisinde ve

tedavi planlamasinda onemli bilgiler saglarlar [68].

Radyologlar, gdgiis rontgenlerinde efiizyon (s1vi birikimi), nodiil (kii¢lik yuvarlak olusumlar)
ve lenfadenopati (lenf bezi biiylimesi) gibi patolojik bulgular1 degerlendirerek enfeksiyon, kotii
huylu tiimor veya kalp yetmezligi gibi hastaliklarin nedenini belirlemeye calisirlar. Eftizyonun
miktari, yerlesimi ve yogunlugu; nodiillerin boyutu, sekli, kenar 6zellikleri ve kalsifikasyon
durumu; ve lenfadenopatilerin konumu ve boyutu gibi faktorler, tan1 koymada onemli
kriterlerdir. Radyologlar, bu bulgulari normal anatomik yapilarla karsilastirarak ve hastaliklarin
karakteristik goriintiileme o6zelliklerini g6z Oniinde bulundurarak taniya yonelik bir
degerlendirme yaparlar ve gerektiginde, daha kesin tani i¢in ek goriintiilleme yontemleri (BT,
MRG gibi) veya invaziv islemler (biyopsi gibi) onererek hastanin dogru yonetimine katkida

bulunurlar [69].

Gogiis rontgenleri, solunum sistemi hastaliklarinin teshis ve takibinde siklikla kullanilan bir
goriintiileme yontemidir. Bakteriyel, viral ve fungal pnomoniler gibi farkli nedenlere bagh

akciger enfeksiyonlarmin radyografik paterndeki farkliliklari, bu yontemin tanisal degerini
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artirir. Akciger tiimorlerinin erken teshisi ve evrelendirilmesinde de 6nemli bir rol oynar.
Nodiiller, kitleler ve lenfadenopati gibi maligniteye isaret eden bulgularin boyutu, sekli, marj
Ozellikleri ve yerlesim yerleri, kotii huylu tiimor olasiligini belirlemede dikkate alinir. KOAH
gibi kronik solunum yolu hastaliklarinin ve interstisyel akciger hastaliklarinin karakteristik
bulgular1 da gégiis rontgenlerinde goriilebilir. COVID-19 gibi pandemi siireglerinde de siklikla
kullanilan gdgiis rontgenleri, hastaligin akcigerler iizerindeki etkilerini ve komplikasyonlarini
degerlendirmede yardimci olur. Ancak, iki boyutlu bir goriintiileme yontemi olmasi nedeniyle
baz1 patolojik siireclerin erken tanisinda duyarlilig1 sinirli olabilir ve bu gibi durumlarda BT

veya MR gibi daha detayl1 goriintiileme yontemlerine basvurulabilir [70].

2.4.4 Gogiis Rontgen Goriintiisiinde Radyografik Isaretler ve Bulgular

Gogiis rontgenleri, toraks boslugunun i¢ yapisi hakkinda degerli bilgiler sunar ve ¢esitli akciger
hastaliklarinin varligin1 gosterebilecek radyografik isaret ve bulgular ortaya ¢ikarabilir. Bu
isaret ve bulgular1 dogru bir sekilde anlamak ve yorumlamak, hastaliklarin teshisi ve tedavi
planlamasinin olusturulmasi i¢in kritik Oneme sahiptir. Asagida gogiis rontgenlerinde

gbzlemlenen bazi yaygin radyografik isaret ve bulgular yer almaktadir [71].

Akciger opasiteleri, akciger grafisinde normal akciger dokusundan daha yogun ve beyaz
goriinen bolgelerdir. Bu durum, o bolgede hava yerine sivi, iltihap, doku veya kitle gibi bagka
bir maddenin biriktigini gosterir. Enfeksiyon, iltihaplanma, 6dem veya tiimor gibi gesitli
nedenlerle ortaya cikabilen akciger opasiteleri, goriintiide sinirlart belirsiz ve yaygin bir
yogunluk artis1 seklinde (bulaniklik), 3 cm'den kiiciik, genellikle yuvarlak veya oval sekilli ve
sinirlart keskin bir yogunluk artis1 seklinde (nodiil) veya akciger dokusunun hava yerine sivi ile
dolmast sonucu olusan, simnirlart nispeten belirgin ve homojen bir yogunluk artis1 seklinde

(konsolidasyon) goriilebilir [72].

Akciger konsolidasyonu, hava ile dolu olmasi gereken akciger alveollerinin sivi, iltthap
hiicreleri veya baska bir madde ile dolmas1 sonucu olusan bir durumdur. Bu, akciger dokusunun
o bdlgesinin katilagmasina ve hava gecisinin azalmasina neden olur. Konsolidasyonlar
genellikle pndmoni gibi enfeksiyonlara bagl olarak gelisir, ancak akciger 6demi, akciger

kanamasi ve tiimor gibi bagka nedenlerle de ortaya cikabilir [72].

Plevral eflizyon, plevral boslukta sivi birikimi oldugunda ortaya ¢ikar. Gogiis rontgeninde,
kostofrenik a¢inin kdrelmesi ve meniskiis isareti gibi karakteristik bulgularla kendini gosterir

[73].
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Pnomotoraks, akciger ile goglis duvari1 arasindaki plevral boslukta hava birikmesi sonucu
akcigerin kismen veya tamamen ¢okmesi durumudur. Rontgen goriintiisiinde, bu durum akciger
kenarinda hava dolu, hiperliisan (daha koyu/siyah) bir alan ve akciger dokusunda ige dogru

cekilme (retraksiyon) olarak gozlemlenir [73].

Bu radyografik bulgular, hekimlere tan1 koyma ve tedavi planlama siirecinde 6nemli bilgiler
saglar. Ancak, gogiis rontgenlerinin iki boyutlu bir goriintiileme yontemi olmasi nedeniyle, bazi
patolojik stireglerin erken tanisinda duyarliliginin sinirlhi oldugu unutulmamalidir. Bu nedenle,
tanisal siiregte bilgisayarli tomografi (BT) gibi diger goriintiileme yontemleriyle desteklenmesi
gerekebilir. Ozetle, gogiis rontgenleri, torasik hastaliklarin tamisinda ve takibinde onemli bir
yere sahiptir. Radyografik bulgularin dogru yorumlanmasi, hekimlerin hastaligin nedenini

belirlemesine ve uygun tedaviyi planlamasina yardimci olur.
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BOLUM 3

YAPAY ZEKA VE DERIN OGRENME

3.1 YAPAY ZEKA

Yapay zekd, makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi tekniklerle makinelere insan benzeri
diistinme, 6grenme, problem ¢ézme ve karar verme yetenekleri kazandirmay1 hedefleyen bir
bilim dalidir. Bu disiplin, bilgisayar bilimleri, matematik, sinir bilimi, felsefe ve dilbilim gibi
cok disiplinli bir yaklasim gerektirir [74]. Yapay zekanin temel amaci, makinelere gevrelerini
algilamalarini, verilerden 6grenmelerini ve bu 6grenmelerini kullanarak yeni durumlara uyum
saglamalarin1 saglamaktir. Bu sayede, makineler karmasik sorunlart ¢dzebilir, insanlarla

etkilesime gecebilir ve hatta yaratici isler yapabilirler [75].

Yapay zeka kavrami, ilk olarak Alan Turing tarafindan ortaya atilmistir. Turing, "Hesap
Makineleri ve Zeka" adli ¢aligmasinda makinelerin diisiinme yetenegine sahip olup olmadigi
sorusunu sorarak yapay zeka alanindaki ilk tartigmalar1 baglatmistir. Gelistirdigi Turing testi ise
bir makinenin insan diizeyinde diisiinme yetenegine sahip olup olmadigini belirlemek i¢in
kullanilan bir yontemdir [75]. Yapay zeka sistemleri, genel olarak zayif yapay zeka ve giiclii
yapay zeka olarak ikiye ayrilir. Zayif yapay zeka, belirli bir gorevi yerine getirmek icin
tasarlanmis ve bu gérevin digina ¢ikmayan sistemlerdir. Ornegin, satrang oynayan bir bilgisayar
programi veya bir yiiz tanima sistemi zayif yapay zeka drnekleridir. Gliglii yapay zeka ise insan
diizeyinde genel zekad ve biling sahibi olan hipotetik bir sistemdir. Bu tiir bir yapay zeka,

herhangi bir entelektiiel gorevi insan kadar 1yi veya daha iy1 yapabilir [74].

Yapay zeka giliniimiizde basta saglik, ekonomi, endiistriyel, egitim, sosyal alanlar basta olmak

lizere birgok alanda gelismis ve gelismeye de devam etmektedir.

3.2 MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt dali olup, bilgisayarlarin insan miidahalesi olmaksizin
verilerden 6grenmesini ve bu verilerdeki oOriintiileri kullanarak yeni verilere uygulanabilecek

modeller olusturmasini saglar. Bu modeller, siniflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi ¢esitli
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gorevleri yerine getirmek i¢in kullanilabilir. Giinlimiizde artan veri ¢esitliligi ve erisilebilirligi,
makine 6grenimi sistemlerinin daha biiyiik ve kapsamli veri setleri iizerinde egitilmesine olanak
tanirken, bilgisayarlarin artan islem giici de daha karmasik ve gelismis modellerin
gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu sayede makine 6grenimi, saglik, finans, egitim ve

pazarlama gibi bir¢cok alanda uygulama alan1 bulmaktadir [76].

Makine Ogrenmesi literatiirde genel anlamda denetimsiz 6grenme (unsupervised learning),
denetimli 6grenme (supervised learning) ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning)
seklinde Ui¢ bashik altinda incelenir [29]. Makine Ogrenmesi bagliklar1 Sekil 3.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1 Makine 6grenmesi hiyerarsisi [77].

3.2.1 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, makine 6grenmesinin temel bir dali olup, dnceden etiketlenmis veri
kiimeleri olmadan verilerdeki gizli yapilar1 ve oriintiileri kesfetmeyi amaglar. Bu yontemde,
algoritmalar verilerdeki benzerlikleri ve farkliliklar1 bularak veri noktalarini dogal gruplara
ayirir. Etiketlenmis veriler olmadan, makine kendi kendine 6grenir. Bu, denetimsiz 6grenmeyi
kesif ve kesif analizi i¢in giiclii bir ara¢ haline getirir; 6zellikle biiylik ve karmasik veri
kiimelerindeki bilinmeyen yapilar1 ortaya ¢ikarmak ic¢in idealdir. Denetimsiz 6grenme, veri
madenciligi, miisteri segmentasyonu, anormallik tespiti gibi bir¢ok alanda uygulama bulur. Bu
yontemin avantajlari arasinda etiketlenmis veri ihtiyacinin olmamasi ve yeni bilgiler kesfetme
potansiyeli sayilabilirken, dezavantajlari arasinda sonuglarin yorumlanmasinin zorlugu ve

algoritma se¢iminin 6nemi yer alir [32].
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Denetimsiz 6grenme, makine 6grenmesinin temel bir dali olup, 6nceden etiketlenmis veri
kiimeleri olmadan verilerdeki gizli yapilar1 ve Oriintiileri kesfetmeyi amaclar. Bu yontemde,
algoritmalar verilerdeki benzerlikleri ve farkliliklar1 bularak veri noktalarini dogal gruplara ayirir.
Etiketlenmis veriler olmadan, makine kendi kendine 6grenir ve bu da onu kesif ve kesif analizi
icin gliclii bir arag haline getirir [29]. Denetimsiz 6grenme, kiimeleme ve boyut indirgeme olmak
tizere iki ana teknikten olugsur [15]. Kiimeleme, veri noktalarin1 benzerliklerine gore gruplara
ayirma islemidir ve miisteri segmentasyonu, goriintii isleme gibi alanlarda kullanilir. Boyut
indirgeme ise yiiksek boyutlu veri kiimelerini daha diisiik boyutlu bir uzaya doniistiirerek veriyi
gorsellestirmeyi ve analiz etmeyi kolaylagtirir. Denetimsiz  6grenmenin diger Onemli
uygulamalar arasinda yogunluk tahmini, 6zellik 6grenme ve iligkilendirme kurali bulma yer alir.
Bu teknikler, verilerin yogunlastig1 bolgeleri belirlemek, énemli 6zellikleri kesfetmek ve veri

Ogeleri arasindaki iligkileri analiz etmek i¢in kullanilir [32].

3.2.1.1 K-Ortalamalar (K-Means)

K-ortalamalar algoritmasi, verileri homojen alt gruplara ayirmay1 hedefleyen, 1967 yilinda
MacQueen tarafindan gelistirilmis klasik bir kiimeleme yontemidir. Bu algoritma, veri kiimesini
onceden belirlenen k sayida kiimeye boler. Algoritma, rastgele secilen kiime merkezleri ile baglar
ve her veri noktasini en yakin merkezine atar. Yeni kiime merkezleri, kiimedeki noktalarin
ortalamasi aliarak hesaplanir ve bu islem merkezlerde 6nemli bir degisiklik olmayana kadar
tekrarlanir. K-ortalamalar algoritmasinin temel amaci, kiime i¢i varyansi en aza indirip kiimeler
aras1 ayrimi maksimize ederek benzer verileri ayni kiimede toplamak ve farkli verileri farkli
kiimelere ayirmaktir. Algoritmanin basarisi, baslangigtaki kiime merkezlerinin konumuna ve

kullanilan uzaklik 6l¢iisiine baglidir [29].

3.2.1.2 Apriori

Apriori algoritmasi, Agrawal ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilen ve veritabani
madenciliginde sikca kullanilan bir algoritmadir. Adini, bir 6nceki adimda elde edilen bilgilerin
sonraki adimlarda kullanilmasindan alir. Bu algoritma, biiyiik veri kiimeleri i¢inde sikca birlikte
goriilen 6ge kiimelerini (6rnegin, market sepetlerinde birlikte alman {iriinler) bulmay1 amaglar.
Apriori algoritmasi, aday 6ge kiimelerini olustururken siklik ilkesini kullanir; yani, bir 6ge
kiimesi sik ise, o kiimenin tiim alt kiimeleri de sik olmalidir. Bu ilkeden yola ¢ikarak, aday 6ge
kiimelerini sistematik bir sekilde {iretir ve veri tabaninda desteklenen 6ge kiimelerini belirler. Bu
sayede, veri setindeki gizli iliskiler ve kaliplar ortaya cikarilabilir. Ancak, algoritmanin

veritabanini sik sik taramasi, biiylik veri kiimeleri i¢in performans sorunlarina neden olabilir [29].
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3.2.2 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesinin temel bir dali olup, 6nceden etiketlenmis veri kiimeleri
kullanilarak bir modelin egitilip, etiketlenmemis verilere uygulanmasi stirecidir. Bu yontemde
model, etiketli verilerdeki girdi-¢ikti iliskilerini analiz ederek, yeni bir girdi verildiginde olas1 bir
¢ikt1 tahmininde bulunur [32]. Ornegin, bir e-postanin spam olup olmadig1 durumu smiflandirmak
veya bir evin fiyatin1 tahmin etmek gibi gorevler denetimli 6grenme ile ¢oziilebilir. Bu siirecte,
model, verilerdeki kaliplar ve iliskileri 6grenerek gelecekteki veriler igin tahminler yapabilecek

bir yetenek kazanir [29].

Denetimli 6grenme, etiketlenmis veriler kullanarak modellerin egitildigi ve bu modellerin yeni
veriler iizerinde tahminlerde bulundugu bir makine 6grenmesi tlirtidiir. Siniflandirma ve
regresyon olmak tlizere iki ana teknik {izerine kuruludur. Simiflandirma, verileri onceden
belirlenmis siniflara atama islemidir (6rnegin, spam/spam degil, kanserli/kanserli degil). Destek
vektor makineleri (DVM), k-En yakin komsu (kNN), karar agaclar1 ve yapay sinir aglar1 gibi
cesitli siniflandirma algoritmalart mevcuttur. Regresyon ise siirekli degerler (6rnegin, ev fiyatlari,
sicaklik) tahmin etmek icin kullanilir ve dogrusal regresyon, Lasso regresyonu ve polinomsal

regresyon gibi bir¢ok regresyon algoritmasi bulunur [29].

Denetimli 6grenmenin uygulama alanlar1 olduk¢a genistir. Tipta hastalik teshisi, finans
sektorlinde risk analizi, pazarlamada miisteri segmentasyonu ve dogal dil isleme gibi bir¢ok
alanda denetimli Ogrenme algoritmalart kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, biiyiik veri

kiimelerinden anlaml1 bilgiler ¢ikararak karar verme siireclerini destekler ve otomatiklestirir [32].

Literatiirde siklikla kullanilan bazi denetimli 6grenme algoritmalari sunlardir;

3.2.2.1 K-En Yakin Komsu (KNN)

K-En yakin komsu (KNN) algoritmasi, denetimli 6grenme yontemleri arasinda basitligi ve
etkililigi ile 6ne ¢ikan, tembel 6grenme kategorisinde yer alan bir siniflandirma algoritmasidir.
KNN'nin temel prensibi, yeni bir veri noktasinin sinifin1 belirlemek i¢in en yakin komsularinin
siiflarina bakmaktir [32]. Algoritma, egitim verileri lizerinde herhangi bir model olusturmaz;
bunun yerine, yeni bir veri noktas1 siniflandirilacagi zaman, egitim verisindeki tiim noktalarla
arasindaki mesafe hesaplanir. En kisa mesafeye sahip olan 'k' adet nokta, yeni noktanin
komsular1 olarak belirlenir ve bu komsularin ¢cogunlugunda bulunan sinif, yeni noktaya atanir.
Bu yontem, yeni verilerin gelmesiyle birlikte siirekli glincellenebildigi i¢in dinamik bir yapiya

sahiptir [29].
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KNN algoritmasi, basitligi, uygulanabilirligi ve yliksek dogruluk oraniyla 6ne ¢ikan bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. Hiperparametre olarak sadece komsu sayisi (k) ve mesafe metrikleri
gibi birka¢ parametreye ihtiya¢ duymasi, kullanimini kolaylastirir. Ancak, biiyiik veri kiimeleri
tizerinde calisirken hesaplama maliyeti yliksek olabilir, ¢ilinkii her yeni veri noktasi i¢in tiim
egitim verileri ile karsilastirma yapmak gerekir. Ayrica, k degerinin uygun se¢imi algoritmanin
performansini etkiler; ¢ok kiiciik bir k degeri asir1 6grenmeye, ¢ok biiyiik bir k degeri ise
yetersiz 0grenmeye neden olabilir [29]. K en yakin komsu algoritmasini gosterimi Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

Sekil 3.2 K en yakin komsu algoritmasi [29].

KNN algoritmasi, Oncelikle egitim verileri ve yeni bir veri noktasi arasindaki mesafeyi
hesaplar. Bu hesaplamada, Oklid, Manhattan veya Minkowski gibi ¢esitli mesafe metrikleri
(asagida sirasiyla verilen Denklem 3.1, Denklem 3.2 ve Denklem 3.3) kullanilabilir. Daha
sonra, en kisa mesafeye sahip olan k adet komsu belirlenir. Bu komsularin smif dagilimi
incelenerek, yeni veri noktasmin smifi cogunluk oylamasi ile belirlenir. KNN algoritmasi,
siiflandirma problemlerinin yani sira regresyon problemlerinde de kullanilabilir. Regresyon

durumunda, k en yakin komsunun ortalama degeri, yeni verinin tahmini degeri olarak alinir

[32].
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KNN algoritmasimin uygulama alanlart olduk¢a genistir. Tipta hastalik teshisi, finans

sektoriinde kredi risk degerlendirmesi, pazarlamada miisteri segmentasyonu ve goriintii tanima
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gibi birgok alanda KNN algoritmasi basariyla kullanilmaktadir [32]. Ozellikle, kiigiik ve orta
6l¢ekli veri kiimeleri iizerindeki siniflandirma problemleri icin KNN algoritmasi olduk¢a uygun
bir segenektir. Ancak, biiylik veri kiimeleri veya yiiksek boyutlu veriler i¢in daha karmasik ve

verimli algoritmalar tercih edilebilir [30].

3.2.2.2 Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor makineleri (DVM), makine 0Ogrenmesinde smiflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan giiclii bir algoritmadir [32]. DVM'nin temel amaci, farkl
siiflara ait veri noktalarini en iyi sekilde ayiran bir hiper diizlem (veya ¢ok boyutlu uzaylarda
hiper diizlem) bulmaktir. Bu hiper diizlem, veri noktalarin1 iki veya daha fazla sinifa ayirmada
maksimum marj1 saglayan bir sinir olarak diisiiniilebilir. Marj, hiper diizleme en yakin veri
noktalar1 olan destek vektorleri tarafindan belirlenir. Bu destek vektorleri, hiper diizlemin
konumunu ve yoniinii belirleyen en 6nemli noktalardir. DVM'nin bu 6zelligi, overfitting (asir1
O0grenme) riskini azaltarak genelleme performansini artirir. DVM’in temel ¢aligma yapisi Sekil

3.3’te gosterilmistir [30].

Sekil 3.3 DVM algoritmasi [14].

DVM, dogrusal olarak ayrilabilir veriler i¢in oldukea etkilidir. Ancak, ger¢ek diinyadaki birgok
veri seti dogrusal olarak ayrilmaz. Bu durumda, cekirdek (kernel) fonksiyonlart kullanilarak
veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriiliir ve bu uzayda dogrusal bir ayirma hiper
diizlemi bulunur [29]. Cekirdek fonksiyonlari, verilerin i¢ ¢arpimini hesaplamak i¢in kullanilan
matematiksel fonksiyonlardir ve verilerin dogrusal olmayan iligkilerini ortaya ¢ikarir. Hiper
diizlemde her nokta Denklem 3.4’te oldugu gibi gosterilmektedir (w: agirlik vektori, x: giris

vektorii, b: sapma). Iki dogru denkleminin gosterimi Denklem 3.5°te gosterilmistir. Yaygin
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olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 arasinda Gauss, polinom ve sigmoid ¢ekirdekleri

bulunmaktadir [32].

wx+b=20 (3.4)

L {—1, wx+b< -1 (3.5)
YiTl+1,  wx+b >+1

DVM, vyiiksek genelleme performansi, farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ile ¢esitli problemlere
uygulanabilirlik ve az sayida hiperparametre gibi avantajlara sahiptir. Ancak, biiyiik veri
kiimeleri i¢in hesaplama maliyeti yiiksek olabilir ve uygun ¢ekirdek ve parametre se¢imi model

performansini 6nemli Ol¢iide etkiler [32].

Ozetle DVM, smiflandirma problemlerinde etkili bir ¢dziim sunan giiglii bir algoritmadir.
Maksimum marj ilkesi ve destek vektorleri kullanarak asir1 6grenme riskini azaltir ve genelleme
yetenegini artirtr. Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan problemlere uygulanabilmesi,
DVM'yi farkli alanlarda tercih edilen bir yontem haline getirir. Ancak, hiperparametre

optimizasyonu ve hesaplama maliyeti gibi dezavantajlar1 da dikkate alinmalidir [29].

3.2.2.3 Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman algoritmasi, ¢ok sayida karar agacini birlestirerek yiiksek dogruluk saglayan
bir siniflandirma yontemidir. Her agac, egitim verisinin rastgele bir alt kiimesiyle olusturulur,
bu da cesitliligi artirir ve asir1 6§renmeyi azaltir. Yeni bir veri noktasi siniflandirilirken, her
aga¢ tahminini yapar ve nihai smif, tiim agaclarin oylariyla belirlenir, bu da tek bir agaca gore

daha giivenilir sonuglar saglar [30].

Rastgele Orman algoritmasinin basarisinda, bir diigiimdeki saflig1 6lgen ve en iyi boliinme
noktalarin belirlemede kullanilan Gini indeksi 6nemli bir rol oynar. Agaglar arasindaki diisiik
korelasyon, hatalarin diger agaglar tarafindan diizeltilmesini saglayarak algoritmanin genelleme
yetenegini artirir. Bu 6zellikler, Rastgele Orman'1 bir¢ok alanda basarili bir sekilde kullanilan

giiclii ve esnek bir siniflandirma algoritmasi yapar [32].

Ozetle Rastgele Orman algoritmasi birden fazla karar agacini bir araya getirerek olusturulan,
yiiksek dogruluk oranina sahip bir smiflandirma algoritmasidir. Gini indeksi ve agaglar
arasindaki diisiik korelasyon gibi 6zellikler, algoritmanin performansini artirir. Asirt §grenme
riskini azaltmasi ve farkli veri tiirlerine uygulanabilirligi sayesinde bir¢ok alanda tercih edilen

bir yontemdir [30, 32]

41



3.2.2.4 Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanan basit ve etkili bir siniflandirma yontemidir.
Ozellikle metin smiflandirma gibi alanlarda kullanilan bu algoritma, bir smif icindeki
Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu varsayim, hesaplamalar1 basitlestirerek
algoritmanin hizli ¢aligmasini saglar [29]. Naive Bayes, egitim verileri iizerindeki olasilik
dagilimlarini inceleyerek bir model olusturur ve yeni bir veri noktas1 geldiginde bu model
kullanilarak her sinif i¢in olasilik hesaplar. En yiiksek olasiliga sahip sinif, veri noktasinin ait
oldugu sinif olarak tahmin edilir. Basit, hizli ve az veriyle iyi sonuglar vermesi avantajlari
arasinda sayilabilir. Ancak, kosullu bagimsizlik varsayimi gercek diinya verilerinde her zaman

gecerli olmadigindan algoritmanin performansini etkileyebilir [30].

3.2.2.5 Bagging

Bagging (Bootstrap Aggregating), birden fazla modeli bir araya getirerek daha i1yi performans
elde etmeyi amaclayan bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde, orijinal veri setinden
rastgele 0rnekler alinarak birden fazla alt kiime olusturulur ve her alt kiime iizerinde ayr1 bir
temel Ogrenici egitilir. Bu sekilde elde edilen farkli modellerin tahminleri birlestirilerek
(oylama veya ortalama alma ile) nihai tahmin elde edilir. Bagging, modelin kararliligini artirir,
asir1 0grenmeyi azaltir ve genelleme yetenegini iyilestirir, 6zellikle karar agaclar1 gibi yiiksek

varyansli modellerde etkilidir [29].

Bagging, makine 6grenmesinde modelin genelleme yetenegini artirmak ve asir1 6grenmeyi
onlemek i¢in kullanilan bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde, orijinal veri setinden
rastgele 6rnekler alinarak birden fazla alt veri kiimesi olusturulur. Her alt veri kiimesi tizerinde
ayr1 bir model egitilir ve bu modellerin birbirinden bagimsiz hatalar yapmasi beklenir. Boylece,
bir modelin yaptig1 hata diger modeller tarafindan telafi edilebilir ve topluluk olarak daha dogru
ve kararli bir tahmin elde edilebilir. Bagging, 6zellikle yiiksek varyansli modellerde (6rnegin

karar agaglar) etkilidir ve diizensiz veri setlerinde de basarili sonuglar verir [29].

Bagging, makine 6grenmesinde birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek daha giiglii ve
giivenilir sonuglar elde etmeyi hedefleyen bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde,
orijinal veri setinden rastgele 6rnekler alinarak birden fazla alt veri kiimesi olusturulur. Her bir
alt veri kiimesi lizerinde ayr1 bir model egitilir ve bu modellerin tahminleri bir araya getirilerek
nihai tahmin elde edilir. Bagging, modelin genelleme yetenegini artirarak yeni verilere daha 1yi
uyum saglamasii saglar, asir1 6grenmeyi Onler ve diizensiz veri setlerinde daha basarili

sonugclar verir [30].
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3.2.2.6 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, makine 6grenmesinde iki sinifli siniflandirma problemlerini ¢ézmek igin
kullanilan bir algoritmadir ve verilen bir girdi setine dayanarak, bir 6rnegin belirli bir sinifa ait
olma olasiligini 0 ile 1 arasinda bir deger olarak tahmin eder. Bu olasilik hesab1 i¢gin sigmoid
fonksiyonu kullanilir. Sigmoid fonksiyonu, agirlik (w) ve bias (b) parametreleri tarafindan
kontrol edilir; agirlik parametresi sigmoid egrisinin dikligini belirlerken, bias parametresi
egrinin yatay eksende kaymasini kontrol eder. Model, egitim verileri kullanilarak bu
parametreleri 6grenir ve optimum bir sigmoid egrisi olusturur. Lojistik Regresyon, basitligi,
yorumlanabilirligi ve verimliligi nedeniyle bir¢ok uygulamada tercih edilen bir siniflandirma

algoritmasidir [14]. Lojistik sigmoid fonksiyonu Sekil 3.4’te gdsterilmistir.

p(x)

0.0

Sekil 3.4 Lojistik sigmoid fonksiyonu [14].

Lojistik regresyon'da modelin bagarisini 6l¢gmek i¢in kullanilan kayip fonksiyonu, tahmin
edilen olasiliklar ile ger¢ek sinif etiketleri arasindaki farki hesaplar. Modelin amaci, bu kayip
fonksiyonunu en aza indirerek en iyi tahminleri elde etmektir. Kayip fonksiyonu kiiciildiikge,

modelin gercek siiflart dogru tahmin etme performans: artar [14].

3.2.2.7 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, Insan beynindeki ndronlarin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek gelistirilen
yapay sinir aglari, McCulloch ve Pitts'in 1943 yilinda 6nerdigi basit yapay néron modeliyle
onemli bir adim atmistir. Bu arastirmacilar, yapay sinir aglarmin mantiksal islemleri
gerceklestirebilecegini géstermislerdir. Yapay sinir aglari, insan beyninin bilgi isleme, 6grenme

ve genelleme gibi karmasik biligsel yeteneklerini taklit etmeyi amaglar ve bu sayede geleneksel
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programlama yontemleriyle ¢oziimii zor olan problemlerde basarili bir sekilde kullanilmaktadir

[29].

Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis ve giris, gizli ve ¢ikis
katmanlarindan olusan hesaplamali modellerdir. Giris katmani, aga verilen ham verileri alirken,
gizli katmanlar bu verileri isleyerek 6zellik ¢ikarimi yapar ve ¢ikis katmani ise elde edilen
ciktilar1 sunar. Katmanlar arasindaki baglantilar, agirlik adi verilen parametrelerle belirlenir ve
bu agirliklarin giincellenmesiyle ag, verilerdeki kaliplar1 6grenerek genelleme yetenegi kazanir.
Yapay sinir aglarinin 6grenme algoritmalari, agirliklarin belirlenmesi ve giincellenmesi i¢in

kullanilan matematiksel yontemlerdir [29].

Yapay sinir aglarinda veri girdileri agirliklar ile ¢arpilarak elde edilen degerler bir araya
getirilir. Bu degere bilgi degeri eklenerek aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Fonksiyon
uygulamasi sonucunda c¢ikti degerine ulasilir. Bu ulasilan deger bir sonraki katmandaki
noronlarin girisi olarak kullanilir ve bu siire¢ 6grenme basarili olana kadar devam eder [40].

Yapay sinir aglar1 matematiksel olarak Denklem 3.6’da gosterilmistir.

N
y() = ) (wpx; + b) (3.6)
i=1
Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

e x: Giris degerleri (input)

w: Agirlik (weight)

b: Sapma (bias)

N: Toplam adim (step)

y: Cikis degeri (output)

Ozetle, yapay sinir aglari, insan beyninin bilgi isleme yeteneginden ilham alan ve karmasik
problemleri ¢dzmek icin biiylik veri kiimelerindeki kaliplar1 6grenen giiclii bir hesaplama
modelidir. Giris, gizli ve c¢ikis katmanlarindan olusan bu aglar, katmanlar arasindaki
baglantilarin agirliklarla belirlendigi bir yapiya sahiptir. Agirliklarin giincellenmesiyle ag,
verilerdeki Oriintiileri 6grenir ve genelleme yetenegi kazanir [29]. Yapay sinir aglarinin sematik

gosterimi Sekil 3.5’te gdsterilmistir.
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Sekil 3.5 Yapay sinir aglar1 gosterimi [29].

3.2.3 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin ¢evresiyle etkilesim kurarak uzun vadeli bir 6diilii maksimize
etmeyi hedefledigi bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Ajan, her adimda gergeklestirdigi eylem
sonucunda bir 6diil veya ceza alarak, deneme yanilma yoluyla en yiiksek toplam 6diile ulagsmay1
amaglayan bir politika gelistirir. Bu yontem, belirsizlik ve kismi bilgi kosullarinda karar verme
gerektiren problemler i¢in etkili bir ¢6ziim sunar ve oyun oynama, robot kontrolii, finansal

piyasalar gibi cesitli alanlarda basariyla uygulanmaktadir [29].

3.3 DERIN OGRENME

Derin 6grenme, yapay sinir aglarin1 ¢ok katmanlt mimarilerle modelleyerek ve biiyilik veri
setleri lizerinde egiterek karmasik veri yapilarindan yiiksek seviyede soyutlama ve 6zellik
¢ikarma yetenegi kazanan bir makine 6grenmesi yaklagimidir. Goriintii tanima, dogal dil isleme
ve ses tanima gibi bircok alanda basarili sonuclar elde eden derin 6grenme, 6zellikle tibbi
goriintiileme alaninda hastalik teshisinde 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Biiylik miktarda tibbi
goriintii  verisi lizerinde egitilen derin Ogrenme modelleri, radyolojik goriintiilerdeki
anormallikleri yiiksek dogrulukla tespit edebilmektedir [30]. Derin 6grenme, yapay sinir
aglarinin bir alt kiimesi olup, bliyiik miktarda veri kullanarak karmasik problemleri ¢6zmek i¢in
kullanilir. Derin 6grenme modelleri, ¢cok sayida katmandan olusan yapay sinir aglar ile temsil
edilir ve bu katmanlar, verilerdeki 6zellikleri hiyerarsik bir sekilde O6grenir. Biiyiik veri
kiimeleri iizerinde egitildiginde, derin 6grenme modelleri geleneksel yapay sinir aglarina gore
daha hizli ve daha dogru sonuglar iiretebilir. Bunun nedeni, derin 6grenme modellerinin
verilerdeki karmagsik Orilintlileri daha 1iyi yakalayabilmesidir [15]. Makine O6grenimi

algoritmalar1 genellikle problemleri parcalara ayirip her bir parcayr ¢dzerek nihai sonuca
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ulagirken, derin 6grenme problemleri biitiinciil bir sekilde ele alir ve bastan sona ¢ézmeye

calisir. Bu, derin 6grenmenin daha karmasik ve soyut problemleri ¢ozme yetenegini artirir [78].

Derin 6grenme, geleneksel makine 6grenme yontemlerine gore, ozellikle biiyiik ve karmasik
veri setlerinde daha iyi performans gdsterme potansiyeli sunar. Ozellik ¢ikarma miihendisligi
gerektirmeden, verilerden otomatik olarak anlamli ozellikler cikarabilme yetenegi, derin
O0grenmenin en 6nemli avantajlarindandir [32]. Bu sayede, domain uzmanligina olan ihtiyag
azalir ve model gelistirme stireci hizlanir. Derin 6grenme, goriintii ve video isleme, dogal dil
isleme, ses tanima, oneri sistemleri, otonom araglar ve oyun oynama gibi bir¢ok alanda basarili
uygulamalara sahiptir. Ozellikle son yillarda goriintii ve video islemede, derin &grenme
modelleri, nesne tanima, yiiz tanima ve goriintli segmentasyonu gibi gdrevlerde insan
seviyesine yakin performans gostermeye baslamistir. Medikal goriintli isleme konusundaki
gelisimiyle de tibbi veri setleriyle ¢alisma alaninda, derin 6grenme yaygin olarak kullanilan
yontemdir. Rontgen, manyetik rezonans ve bilgisayarli tomografi gibi tibbi goriintiileme
yontemlerinden saglanan goriintii ve sinyal verileri, ¢esitli derin 0grenme mimarileri
kullanilarak analiz edilebilir. Bu sayede cilt kanseri, meme kanseri, beyin timori ve ¢esitli

hastalik tiirlerinin tespiti ve teshisi miimkiin hale gelmektedir [40].

3.3.1 Derin Ogrenme Terminolojisi
Derin 6grenme hakkinda detayl bilgilere gegmeden once temel terminolojik tanimlar asagida

verilmistir.

Sinir Aglar1 (Neural Network): Insan beynindeki ndronlarin isleyisinden esinlenerek
gelistirilmis ve ¢ok katmanli yapilar araciligiyla veri isleme ve 6§renme yetenegine sahip yapay
zeka modelleridir. Girdi verileri, bir dizi katmandan gegerek istenen ¢iktiya dontistiiriiliir ve her
katman, kendinden onceki katmanin ¢iktisin1 kullanarak daha soyut ve karmasik ozellikler

tiretir. Agirlik ve esik degerleri ad1 verilen parametreler, agin 6grenme siirecini yonlendirir [14].

Noronlar ve Baglantilar (Nodes and Links): Yapay sinir aglari, ndron adi verilen ve
birbirleriyle baglantilar araciligiyla iletisim kuran islem birimlerinden olusur. Her baglanti,
agirlik ve bias adi verilen parametrelere sahiptir. Bir néron, kendisine gelen baglantilardan
gelen agirlikl sinyalleri toplar, isler ve bir ¢ikt1 iiretir. Bu yapi, insan beynindeki néronlarin

caligma seklini taklit eder ve agin 6grenme ve bilgi isleme yetenegini saglar [14].

Agirhik ve Sapma (Weight and Bias): Yapay sinir aglarinda agirlik ve bias degerleri, agin

O0grenme siirecini kontrol eden kritik parametrelerdir. Agirliklar, ndronlar arasindaki
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baglantilarin giiciinii temsil ederken, bias terimi, bir ndéronun aktivasyon esigini belirler.
Baslangicta rastgele veya sifir olarak atanan bu parametreler, geri yayilim gibi 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak agin performansini optimize etmek i¢in iteratif olarak giincellenir

[14].

fleri Yayihm (Forward Propagation): ileri beslemeli sinir aglari, bilgi akisinin tek yonlii
oldugu ve dongii veya geri besleme baglantilar1 icermeyen yapay sinir ag1 modelleridir. Bu
aglarda, girdi verileri giris katmani tarafindan alinir ve bir veya daha fazla gizli katmandan
gecerek islenir. Her katmanin ¢iktisi, bir sonraki katmanin girdisi olarak kullanilir ve son olarak
¢ikis katmani agin nihai ¢iktisini iiretir. Bu islem sirasinda agirlik ve bias degerleri sabit kalir

[14].

Geri Yayihm (Back Propagation): ileri beslemeli sinir aglarinda, geri yayilim algoritmasi
O6grenme siirecini yonlendirir ve agin performansin1 dlgen kayip fonksiyonunun gradyanini
hesaplayarak agirlik ve bias degerlerinin giincellenmesini saglar. Kayip fonksiyonunun
gradyani, agirlik ve bias degerlerinin hangi yonde ve ne kadar degistirilmesi gerektigi
konusunda bilgi verir, boylece ag verilerdeki kaliplar1 6grenerek daha iyi tahminler yapabilir.
[k iterasyonda, agirlik ve bias degerleri genellikle rastgele olarak atanir veya sifir olarak

baslatilir [14].

Epoch: Yapay sinir aglarinin egitiminde bir epok, tiim egitim veri setinin ag tizerinden bir kez
gecirilmesi anlamina gelir. Bu gegis sirasinda, veriler once ileri besleme ile agda ilerletilir ve
bir ¢ikt1 diretilir. Daha sonra, geri yayilim algoritmasi kullanilarak iretilen ¢ikti ile gergek
degerler arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gore agin agirliklar giincellenir. Egitim verileri,
ogrenme siirecini optimize etmek ve modelin genelleme yetenegini artirmak igin genellikle

birden fazla epok boyunca ag tizerinden tekrar tekrar gecirilir [14].

Batch: Yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan veri seti, bir epokta agin tek seferde
isleyebilecegi veri miktarindan fazla olabilir. Bu durumda, egitim verileri "batch" adi1 verilen
daha kiiglik alt kiimelere bdliiniir. Bir batch, egitim verisinden rastgele segilen bir grup veri
ornegidir ve ag her bir batch'i ayr1 ayr isleyerek 6grenme siirecini gergeklestirir. Batch
boyutlar1 genellikle 2'nin kuvvetleri (6rnegin, 32, 64, 128) olarak tercih edilir ve her epok
basinda verilerin siras1 rastgele karistirilarak agm farkli veri kombinasyonlar1 iizerinde

O0grenmesi saglanir [14].
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Egitim Verisi ve Egitim Siireci (Train Data and Training): Makine 6grenmesinde, modelin
egitilmesi i¢in kullanilan veri kiimesine egitim verisi denir ve genellikle toplam verinin %70-
%80'1 bu amagla ayrilirken, geri kalani test ve dogrulama verileri olarak kullanilir. Egitim
verisi, test ve dogrulama verilerinden tamamen bagimsiz olmalidir. Egitim siireci, birden fazla
epok adi verilen iterasyondan olusur ve her epokta egitim verileri sinir ag1 iizerinden gecirilerek
modelin agirlik ve bias degerleri giincellenir. Batch kullaniliyorsa, her batch i¢in ayr1 ayri
hesaplanan kayip degerleri ortalamalanarak epok sonundaki toplam kayip degeri bulunur ve

istenirse epok sonunda dogruluk orani da hesaplanabilir [14].

Test Verisi ve Test Siireci (Test Data and Testing): Makine 6grenmesinde, egitilmis bir
modelin gergek performansini degerlendirmek i¢in kullanilan ve egitim asamasinda modele hig
gosterilmeyen bagimsiz veri kiimesine test verisi denir. Toplam veri setinin genellikle %20-
%30'u test verisi olarak ayrilir. Ideal olarak, test siireci tiim egitim epoklardan sonra
gerceklestirilir. Ancak, dogrulama verisi kullanilmiyorsa, her epok sonunda test verisi
kullanilarak modelin performansi degerlendirilebilir. Bu, asir1 6grenmenin erken tespiti ve

egitim silirecinin uygun bir noktada durdurulmasi i¢in 6nemlidir [14].

Dogrulama Verisi ve Dogrulama Siireci (Validation Data and Validating): Yeterli miktarda
egitim verisi mevcut oldugunda, Ogrenme siirecinin performansimni diizenli olarak
degerlendirmek ve asir1 0grenmeyi engellemek amaciyla egitim verisinden bagimsiz bir
dogrulama veri seti olusturulmasi onerilmektedir. Dogrulama veri seti, genellikle egitim
verisinin  %20-%30'u kadar bir biiyiikliige sahip olmali ve egitim verisinden kesinlikle
ayristirtlmalidir. Dogrulama siirecinde, modelin agirlik ve bias degerleri giincellenmez; sadece
kayip fonksiyonu ve dogruluk gibi performans metrikleri hesaplanir. Bu yaklagim, modelin
egitim verilerine asir1 uyum saglayip saglamadigini ve gergek diinya verileri lizerindeki

genelleme performansini degerlendirmek i¢in kullanilir [14].

Yetersiz Ogrenme ve Asir1 Ogrenme (Under-fitting and Over-fitting): Bir makine
o6grenmesi modelinin, eldeki verilerdeki karmasiklig1 tam olarak yakalayamamasi ve yeterince
esnek olmamasi1 durumunda ortaya ¢ikan "yetersiz 6grenme", modelin egitim verilerine bile 1yi
bir sekilde uyum saglayamamasi ve diisiik performans gostermesiyle sonuglanir. Bu durum,
genellikle modelin ¢ok basit olmasi veya egitim icin yeterli veriye sahip olmamasi gibi
nedenlerden kaynaklanir ve egitim siirecinde elde edilen dogruluk gibi metriklerin diisiik

olmastyla kendini gosterir [14].
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Bir makine 6grenmesi modeli, egitim verilerine agirt uyum saglayarak gercek diinya verileri
tizerindeki genelleme yetenegini kaybettiginde "asir1 6grenme" meydana gelir. Bu durumda,
model egitim verilerindeki giriiltiiyli ve rastgele dalgalanmalar1 bile 6grenerek, yeni ve
goriinmeyen veriler iizerinde basarisiz olur. Asir1 6grenme, modelin egitim verilerini

ezberlemesi ve gergek diinya verilerine genelleme yapamamasi anlamina gelir [14].

Sekil 3.6°da yetersiz 6grenme, ideal 6grenme ve asir1 6grenme durumlar: gosterilmistir.

sy X 4 X
X : X
X X
XX X X X 5 :X X
Xxxxx~ Xxxix_
yetersiz 6grenme ideal 6grenme ’ asrl 6grenme i

Sekil 3.6 Yetersiz 6grenme, ideal 6grenme, asir1 6grenme gosterimleri [14].

Dogrulama verisi, makine 6grenmesinde asir1 6grenme problemini kontrol etmek ve modelin
genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilan kritik bir aractir. Egitim siireci boyunca,
modelin performansi periyodik olarak dogrulama verisi lizerinde degerlendirilerek, modelin
egitim verilerine asir1 uyum saglayip saglamadigi ve yeni, goriinmeyen verilere ne kadar iyi
genelleme yapabildigi kontrol edilir. Bu degerlendirme hem asir1 6grenmeyi 6nlemek hem de

yetersiz 6grenmeyi asmak i¢in egitim silirecini optimize etmede 6nemli bir rol oynar [14].

Kayip Fonksiyonu (Loss Function): Kayip fonksiyonu, bir makine 6grenmesi modelinin
tahminleri ile gergek degerler arasindaki farki 6lcen ve modelin performansini degerlendirmede
kullanilan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon ayni zamanda optimizasyon problemlerinde maliyet

(cost) fonksiyonu olarak da adlandirilir ve modelin amaci bu maliyeti minimize etmektir [14].

Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu (Cross Entropy Loss Function): Capraz entropi,
siniflandirma problemlerinde kullanilan bir kayip fonksiyonudur ve modelin tahmin ettigi sinif
olasiliklar1 ile gergek smf etiketleri arasindaki farki olger. Log-softmax fonksiyonu
kullanilarak hesaplanan sinif olasiliklariin negatif logaritmasi tizerinden hesaplanir ve gercek
sinifin tahmin edilen olasili§1 ne kadar diisiikse, ¢apraz entropi degeri o kadar yiiksek olur.

Bagka bir tanimla capraz entropi, modelin gercek siniflar1 ne kadar iyi tahmin ettiginin bir
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Olciisiidiir ve modelin amact bu degeri minimize etmektir [14]. Coklu smiflandirma

metotlarinda kayip fonksiyonu hesaplanmast Denklem 3.7°de verilmistir.

flq) =- Z yilog(p;) (3.7)
i=1

Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

q: Tahmini sinif olasilig1

yi: Gozlenen sinif etiketi

pi: Modelden elde edilen agirlik

n: Toplam sinif sayis1

3.3.2 Optimizasyon Metotlari

Derin 6grenme modellerinde, 6grenme siirecini yonlendiren ve modelin performansini optimize
eden temel unsurlardan biri kayip fonksiyonudur. Kayip fonksiyonu, modelin tahminleri ile
gercek degerler arasindaki farki Olger ve bu farki minimize etmek, modelin dogrulugunu
artirmak anlamina gelir. Iste bu kayip fonksiyonunu minimize etmek igin kullanilan
algoritmalara en iyileyici (optimizer) denir. Literatiirde sik¢a kullanilan ve farkli 6zelliklere

sahip bir¢ok en iyileyici algoritma bulunmaktadir [15].

3.3.2.1 Stokastik Gradyan Inisi (SGD)

Stokastik gradiyent inisi (SGD), gradiyent inisi optimizasyonunun stokastik bir yaklasimidir
[79]. Bu iteratif yontem, uygun diizgiinliik 6zelliklerine sahip bir amag¢ fonksiyonunu optimize
etmek icin kullanilir. Momentum, her iterasyonda agirlik gilincellemesinin bir kismini
"hafizada" tutar ve bir sonraki giincellemeyi, gradiyent ile onceki glincellemenin bir dogrusal
kombinasyonu olarak belirler [14]. Stokastik gradyent inisi hesaplamasi Denklem 3.8’de

verilmistir.

Aty = qe-1) — 08renme huzi « V,,J(z + w(p)) (3.8)

Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

e (: t anindaki algoritmanin mevcut adiminda modelin agirliklarini temsil eden vektor
e 7: Kayip fonksiyonunun hesaplanmasi i¢in segilen veri kiimesi

e J: Kayip fonksiyonu
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3.3.2.2 Uyarlanabilir Gradyan Optimize Edici (AdaGrad)

AdaGrad (adaptive gradient algorithm), her bir agirlik degeri i¢in farkli bir 6grenme orani
kullanarak 0grenme siirecini optimize eden bir optimizasyon algoritmasidir. Bu, 6grenme
oraninin manuel olarak ayarlanmasi ihtiyacini ortadan kaldirir ve daha hizli ve giivenilir bir
yakinsama saglar [80]. Ancak, yineleme sayisi arttik¢a 6grenme orani azalabilir, bu da 6grenme
hizinin diigmesine neden olabilir. Bu durum, AdaGrad'in bazit durumlarda erken durmasina ve

optimum noktaya ulagamamasina sebep olabilir [15].

Uyarlanabilir gradyan optimize edici (AdaGrad) hesaplamasi Denklem 3.9°da verilmistir.

Gy = Ge—1y + V] (qe-1))* (3.9)
Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

e G(: t anindaki hesaplanan gradyan kareleri toplam1
e (q: t anindaki hesaplanan parametre vektorii

e J: Kayip fonksiyonu

3.3.2.3 Ortalama Karekok Yayilimi1 (RMSProp)

Egimlerin biiytikligl, farkli agirliklar i¢cin farkli degerler alabilir ve 6grenme sirasinda
degisebilir, bu da tek bir kiiresel 6grenme katsayis1 segmeyi zorlastirir [81]. RMSProp (root
mean square propagation), egimlerin karesinin hareketli bir ortalamasini tutarak ve agirhik

giincellemelerini bu biiyiikliige gore ayarlayarak bu sorunu ¢ozer [15].

Ortalama karekok yayilimi (RMSProp) hesaplamasi Denklem 3.10°da verilmistir.

dimb t
4o = e~ | ==—""|* 90 (3.10)
gl te

Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

e qq: t anindaki hareketli ortalama kare gradyan
e g: tanindaki gradyan
o ¢&: Cok kiiciik bir deger (bolme hatasini 6nlemek igin)

e [E[g’]: t anindaki gradyanin karesinin hareketli ortalamasi

3.3.2.4 Uyarlanabilir Moment Tahmin Optimizasyonu (Adam)
Adaptif Moment Tahmini (Adam), derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir

optimizasyon algoritmasidir. Gradyanlarin birinci ve ikinci momentlerinin hareketli
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ortalamalarint kullanarak Ogrenme oranini dinamik olarak ayarlar. Bu sayede, Adam
algoritmas1 hem hizli hem de kararli bir sekilde optimum noktaya yakinsayabilir. Her adimda,
kayip fonksiyonunun gradiyenti hesaplanir ve bu gradiyentin tersi yoniinde bir adim atilir. Bu
islem, L2 diizenlemesi ile birlikte uygulandiginda Adam optimizasyonu olarak adlandirilir. L2
diizenlemesi, agirliklarin asir1 biiylimesini dnleyerek asir1 6grenmeyi azaltmaya yardimci olur.
Adam optimizasyonu, hizi, verimliligi ve hafiza gereksiniminin diisiik olmasi nedeniyle derin

o0grenme modellerinde sikga tercih edilir [82].

Uyarlanabilir moment tahmin optimizasyon (Adam) algoritmasinda ilk olarak birinci moment
tahmini hesaplama islemi gergeklestirilir. Birinci moment hesaplamasi Denklem 3.11°de

verilmigtir.

My = Pr* Me—gy + (1 — B1) * g (3.11)

Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

e mg: t anindaki gradyanin birinci moment tahmini
e [3;: Birinci moment i¢in unutma faktorii (hiperparametre)

* g: t zamanindaki gradyanin ifadesi

Sonraki asamada ikinci moment tahmini yapilir. Ikinci moment tahmini hesaplamas1 Denklem

3.12’de verilmistir.

ey = Ba* V- + (1= B2) * gy (3.12)

Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

e v: tanindaki gradyanin ikinci moment tahmini
e [3,: Ikinci moment igin unutma faktérii (hiperparametre)

e g: t anmindaki gradyan

Son olarak moment tahminleri kullanilarak bir parametre giincelleme hesaplamasi yapilir.

Parametre giincelleme hesaplamasi Denklem 3.13’te verilmistir.

adim boyutu

9y = de-1) — < oo te )*m(t) (3.13)

Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

e (: t anindaki parametre degeri

e ¢&: Cok kiiciik bir deger (b6lme hatasin1 6nlemek igin)
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Bu adimlar tiim veri kiimesi boyunca adimlar devam edene kadar tekrarlanir. Bu sekilde Adam
optimizasyonu gradyanlarin 6l¢egini ve hareketini hesaplayarak her bir parametrenin 6grenme

hizin1 adaptif sekilde ayarlar ve verimli bir sekilde optimize eder [30].

3.3.2.5 Maksimum ile Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adamax)

Adamax (adaptive moment estimation with maximum) optimizasyon algoritmasi, derin
o0grenme modellerini egitmek i¢in kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. 2014 yilinda
Diederik P. Kingma ve Jimmy Ba tarafindan Adam optimizasyon algoritmasiyla birlikte
Onerilmistir [83]. Adamax, temelde gradyan inisi yontemine dayanan iteratif bir optimizasyon
algoritmasidir. Adam algoritmasina benzer sekilde 6grenme oranini her bir parametre i¢in ayri
ayrt ayarlar ve gradyanlarin hareketli ortalamasini hesaplamada L2 normunu kullanirken,
Adamax algoritmasi L-sonsuz normunu kullanir. Bu sekilde 6grenme oranini giincellerken daha

kararl1 ve daha az hassas olmasini saglar [84].

Maksimum ile uyarlanabilir moment tahmini (Adamax) hesaplamasi sirasiyla Denklem 3.14,

Denklem 3.15 ve Denklem 3.16’da verilmistir.

My = Pr* Me_yy + (1= B1) * g (3.14)

Uy = max (B2 * V-1, 19wl (3.15)
n

Wiy = Wie-1) — (—”(r) +s> * My (3.16)

Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

® m(): t anindaki birinci momentin tahmini

e v: t anindaki sonsuz normun tahmini

e [3;: Birinci moment i¢in unutma faktorii (genellikle 0.9 gibi bir deger)
e [,: ikinci moment i¢in unutma faktorii (genellikle 0.999 gibi bir deger)
e g(: t anindaki gradyan

e w(q: tanindaki agirhik

e n: Ogrenme orani

€: Cok kiiciik bir deger (bolme hatasini 6nlemek igin)

Gradyanlarin hareketli ortalamalarinin hesaplanmasi Denklem 3.14’te gdsterilmistir. 5 ile
onceki adimda hesaplanan ortalama degerin bir kismi1 alinir ve (1-f;) ile giincel gradyanin bir
kismi1 eklenir. Bu sayede son gradyanlarin etkisi daha yiiksek olurken eski gradyanlarin etkisi

azalir [83, 84].
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Gradyanlarin mutlak degerinin hareketli maksimumun hesaplanmasi Denklem 3.15°te
gosterilmigtir. B, ile dnceki adimda hesaplanan maksimum degerin bir kismi1 alinir ve giincel
gradyanin mutlak degeri ile karsilastirilir. En biiytlik deger, giincel maksimum olarak belirlenir.
Bu, Adam algoritmasinda kullanilan ikinci momentin (varyans) yerine sonsuz normun

kullanilmasini saglar [84, 85].

Son olarak agirliklarin giincellenmesinin hesaplanmasi Denklem 3.16°da verilmistir. Ogrenme
orani, hareketli ortalama gradyanin karekdkiine boliinerek normalize edilir. Bu normalizasyon,
her bir parametre i¢in 0grenme hizini otomatik olarak ayarlar. Biiylik gradyanlara sahip
parametreler i¢in 6grenme hizi kiigiiliirken, kiiciik gradyanlara sahip parametreler i¢in 6grenme

hiz1 artar [84, 85].

Ozetle Adamax, derin 6grenme modelleri igin giiglii ve verimli bir optimizasyon algoritmasidir.
Adam'in avantajlarin1 korurken, sonsuz normu kullanarak daha fazla kararlilik saglar. Bu
nedenle, 6zellikle seyrek verilerle ¢alisirken veya daha kararli bir optimizasyon algoritmasi

gerektiginde Adamax algoritmasi iyi bir secenek olabilir [85].

3.3.3 Aktivasyon Fonksiyonlari

Derin 6grenme modellerinin basarisi, biiyilk Ol¢iide sinir aglarinin karmasik ve soyut
kavramlar1 temsil etme yetenegini artiran aktivasyon fonksiyonlarina dayanmaktadir. Bu
fonksiyonlar, noronlarin aldigir agirlikli toplamlar1 belirli bir aralikta sinirlandirarak veya
bi¢imlendirerek agin dogrusal olmayan davraniglar sergilemesini saglar. Aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi, modelin performansini dogrudan etkileyen kritik bir faktordiir ve
¢oziilmeye calisilan problemin dogasi, veri setinin ozellikleri ve kullanilan mimari gibi gesitli
unsurlara bagli olarak optimize edilmelidir. Sonug olarak, uygun aktivasyon fonksiyonu, derin
o0grenme modellerinin 6grenme kapasitesini artirarak karmasik veri setlerini etkili bir sekilde

islemesini saglar [30].

3.3.3.1 Rectified Aktivasyon Fonksiyonu (ReLU)

ReLU aktivasyon fonksiyonu, 6zellikle goriintii tanima gibi derin 6grenme uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilan ve yiiksek performans gosteren bir fonksiyondur. Hesaplama
verimliligi, biiyiikk veri setlerinde kullanimini avantajli hale getirirken, pozitif ve negatif
girdilere farkli tepkiler vererek modelin 6grenme kapasitesini artirir. ReLU, girdi degerlerini
dogrudan ¢ikt1 olarak iletirken negatif degerleri sifirlar. Bu sayede, modelin daha hizli ve etkili
bir sekilde 6grenmesine katkida bulunur. Matematiksel olarak, ReLLU fonksiyonu Denklem

3.17¢deki gibi tanimlanir [30].
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_ X, x=0 (3.17)
fm—{o, X <0

ReLU aktivasyon fonksiyonu, bir néronun girdisi olan "x" degerini alarak pozitif degerler icin
dogrusal bir ¢ikt1 tliretirken, negatif degerleri sifirlar. Bu davranis, Sekil 3.7'de gosterilen
grafikte de acikg¢a gosterilmistir. ReLU'nun bu 6zelligi, derin 6grenme modellerinde hesaplama
verimliligini artirirken, ayn1 zamanda modelin seyrekligini de tesvik eder. Bu sayede, ReLU
fonksiyonu, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde egitilen modellerde daha hizli 6grenme

ve daha iyi genelleme yetenegi saglayabilir [86].

cukas

5 1] 5

Sekil 3.7 ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi [30]

3.3.3.2 Leaky ReLLU Fonksiyonu
Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu, ReLU'nun bir varyasyonu olarak karsimiza ¢ikar ve
negatif girdi degerlerine sifir yerine kiigiik bir egim uygulayarak daha esnek bir yap1 sunar. Bu
esneklik, ReLU'nun "6lii ndron" problemini hafifletmeye yardimci olabilir. "Olii ndron"
problemi, ReLLU'nun negatif girdiler i¢in siirekli sifir ¢ikt1 liretmesi sonucu bazi ndronlarin
etkinlesememesi ve 6grenme siirecine katkida bulunamamasi durumudur. Leaky ReLU, negatif
girdiler i¢in kiiciik bir egim uygulayarak bu néronlarin da bir miktar aktivasyon gostermesini
ve Ogrenmeye katilmasini saglar. Bu sayede, modelin performans: ve dgrenme kapasitesi
artirilabilir [87]. Denklem 3.18’de Leaky ReLU’nun matematiksel ifadesi verilmistir.
fo={ae %20 19
Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi Sekil 3.8’de verilmistir.

|
1
I
Yi = a;x; 1
1
1
1

Sekil 3.8 Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi [30]
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3.3.3.3 Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, girdileri 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiirerek, genellikle
olasilik tahmini veya ikili sniflandirma problemlerinde kullanilan bir fonksiyondur. Ciktiy1
belirli bir aralifa sinirlamasi, modelin asir1 6grenme riskini azaltmada ve tahminlerin daha
kararli olmasinda etkilidir. Derin sinir aglarinda yaygin olarak tercih edilmesinin sebebi,
gradyan tabanli optimizasyon algoritmalariyla uyumlu olmasi ve tiirevlenebilir bir yapiya sahip
olmasidir. Bu 6zelligi, modelin egitimi sirasinda agirliklarin giincellenmesini ve modelin
performansinin iyilestirilmesini saglar. Matematiksel olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu,

Denklem 3.19‘daki gibi tanimlanir [88].

1 (3.19)
14+e>*

foo =

Burada, x giris sinyallerinin toplamidir ve f(x) ¢ikt1 degeridir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
siklikla sinir aglarinda kullanilir ¢iinkii bu fonksiyon, yiiksek ve diisiik giris degerlerine karsilik
gelen yiiksek ve diisiik ¢ikt1 degerleri verir. Bu, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun, bir néronun
ciktistn1 agik veya kapali (I veya 0) olarak ayarlama yetenegi verir. Bu oOzellik, ikili

siiflandirma problemlerinde siklikla kullanilir [30].

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi Sekil 3.9°da verilmistir.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

1.04

0.8 1

0.6

0.4

0.2 4

0.0

T T T T T T T T T
=100 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Sekil 3.9 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi [30]
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3.3.3.4 Swish Fonksiyonu
Swish aktivasyon fonksiyonu, girdinin bir sigmoid fonksiyonu ile ¢arpilmasiyla olusturulur ve

girdinin negatif degerlerine daha iyi cevap verir [30].
Swish aktivasyon fonksiyonunu Denklem 3.20°deki gibi tanimlanir.

_ X (3.20)
feo = 1+e*

Swish aktivasyon fonksiyonu, ReLU gibi verimli bir yapiya sahip olmakla birlikte, negatif
girdiler icin sifir yerine kii¢iik degerler tireterek daha esnek bir aktivasyon saglar. Bu sayede,
ReLU'da karsilasilabilen "6lii noron" problemini azaltarak modelin 6grenme kapasitesini
artirabilir. Ayrica, sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde, girdi degerlerine gore siirekli ve
tirevlenebilir bir ¢ikt1 liretmesi, gradyan tabanli optimizasyon algoritmalariyla uyumlu
olmasimi saglar. Bu ozellikler, Swish fonksiyonunu derin 6grenme modellerinde popiiler bir

secenek haline getirir [30].

Swish aktivasyon fonksiyonu grafigi Sekil 3.10°da verilmistir.

3
2
1

0

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3

Sekil 3.10 Swish aktivasyon fonksiyonu grafigi [30]

3.3.3.5 Softmax Fonksiyonu

Softmax fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde ¢ok sinifli siiflandirma problemlerinin
vazgecilmez bir aracidir. Noron ¢iktilarini olasiliklara doniistiirerek, modelin bir girdinin hangi
sinifa ait oldugunu tahmin etmesini saglar. Bu fonksiyon, her bir ndronun ¢iktisini diger tiim
noronlarin ¢iktilarina gére normalize eder, boylece toplam olasilik degeri 1 olur. Bu sayede,
modelin farkli smiflar arasindaki ayrimi daha net bir sekilde 6grenmesine ve daha dogru
tahminler yapmasina yardimci olur [89]. Softmax aktivasyon fonksiyonu hesaplama islevi Sekil

3.11°de gosterilmistir.
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Cikis Softmax Aktivasyon Olasiik
Degerleri

Katmam anksiy(mu

13 0.02

51 e’ 0.90

22 ; »|0.05
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0.7 D je1 €7 ek

[ 1.1 0.02]

Sekil 3.11 Softmax aktivasyon islevi gosterimi [89]

Softmax fonksiyonu, ¢oklu siniflandirma problemlerinde derin 6grenme modellerinin olmazsa
olmaz bir pargasidir. Cikis katmaninda yer alarak, her biri farkl1 bir sinifi temsil eden néronlarin
girdi degerlerini olasiliklara dontistiiriir. Bu doniistim, girdi degerlerini 0 ile 1 arasinda
normalize ederek ve toplamlarinin 1 olmasini saglayarak gerceklestirilir. Bdylece, modelin her
bir sinif i¢in bir olasilik degeri iiretmesi ve en yiiksek olasiliga sahip sinifi tahmin olarak
belirlemesi miimkiin olur. Ornegin, bir goriintii smiflandirma modelinde, softmax fonksiyonu
sayesinde bir goriintiiniin kedi, kdpek veya kus olma olasiliklar1 hesaplanabilir ve model en
yiiksek olasiliga sahip sinifi tahmin eder. Bu nedenle, softmax fonksiyonu, ¢oklu siniflandirma
problemlerinde modelin karar verme yetenegini giiclendiren ve tahmin dogrulugunu artiran

onemli bir aragtir [30]. Softmax akvivasyon fonksiyonu grafigi Sekil 3.12°de gdsterilmistir.

Sekil 3.12 Softmax aktivasyon fonksiyonu grafigi [89]

3.3.4 Ogrenme Aktarimi (Transfer Learning)

Ogrenme aktarimi, makine Ogrenmesi alaninda verimliligi ve performansi artirmak igin
kullanilan giiclii bir tekniktir. insanlarin énceki deneyimlerinden yararlanarak yeni durumlara
uyum saglamasina benzer sekilde, 6grenme aktarimi da dnceden egitilmis modellerin bilgisini
yeni ama ilgili gorevlere aktararak, daha hizli 6grenme ve daha iyi genelleme yetenegi saglar.
Bu yaklagim, 6zellikle veri kithgi yasanan veya etiketleme maliyetlerinin yiiksek oldugu
durumlarda biiylik Onem tasir, ¢iinkii daha kiigiik veri kiimeleriyle etkili modeller

olusturulmasina olanak tanir [29].
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3.3.5 L1 ve L2 Diizenlilestirme

Diizenlilestirme genel anlamda agirliklarin cezalandirilmasi olarak tanimlanabilir. L1 (lasso
regresyonu) ve L2 (ridge regresyonu), yapay sinir aglarinda agirlik degerlerinin giincellenmesi
esnasinda bazi agirliklarin asir1 6nem kazanmasinin ya da kaybolmasinin 6niine gegmek icin
geligtirilmistir. L1  diizenlilestirmesi baz1 agirhiklarin  katsayilarii  sifira  ¢ekerek
seyreklestirilmesinde kullanilir. Genellikle 6nemsiz agirlik degerleri ¢ok olan durumlarda
tercih edilir. L2 diizenlilestirmesi ise katsayilar1 sifira indirgemez, makul tahminler iiretmeye

yardimei olur ve L1’e gore daha yaygindir [15].

L1 ve L2 diizenlilestirme fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri Denklem 3.21 ve Denklem

3.22°de gosterilmistir.

Bri = argming (Xi,(v; — (Bo + Paxis + -+ BpXip))® + kZio 1851 (3.2D)
Bz = argming (N1,(vi — (Bo + Brxis + -+ BpXip))® + k2?=o 1B1%) (3.22)

Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

e [(;1: L1 diizenlilestirme uygulanmis regresyon katsayilar1 (agirliklari)
e [;,: L2 diizenlilestirme uygulanmis regresyon katsayilari (agirliklari)
e [3,: Sabit terim

e y;: 1’inci veri noktasinin ger¢ek hedef degisken degeri

* B4, P2 -, Bp: Bagimsiz degiskenlerin (6zelliklerin) katsayisilaridir.

®  X(1), X(2), ---» X(i,p): 1'InCi veri noktasinin bagimsiz degiskeni

k: Diizenlilestirme katsay1si

3.3.6 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) ve Katmanlar

Evrisimsel sinir aglari, cok katmanl algilayicilarin bir evrimi olarak, goriintii isleme alaninda
biiyiik bir ¢1g1ir agmistir. Bu yapay sinir aglari, goriintiilerdeki karmagsik ozellikleri (kenarlar,
doku, renk, sekiller) evrisim ve havuzlama islemleriyle otomatik olarak 6grenme yetenegine
sahiptir. Bu sayede, insanin gorsel algilama sistemine benzer bir sekilde gorsel verileri analiz
edebilir ve siniflandirabilirler [32]. ESA’nin temel yapisi, bir 6zellik ¢ikarma ag1 ve bir
smiflandirma agmin seri olarak baglanmasidir. Ozellik gikarma ag1, evrisim ve havuzlama
katmanlarinin tekrarlanan uygulamalariyla goriintiiyli daha anlamli 6zelliklere doniistiiriir.
Siniflandirma ag ise, bu 6zellikleri kullanarak goriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu tahmin
eder. ESA’nin en 6nemli avantajlarindan biri, 6zellik ¢ikarma iglemini otomatiklestirmesi ve

bdylece manuel olarak 6zellik mithendisligi yapma ihtiyacini ortadan kaldirmasidir [30].
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ESA’lar, bir goriintii lizerinde kayan bir filtre gibi ¢alisan evrisim islemi ile ¢alisir. Bu filtreler,
goriintliniin farkli bolgelerindeki 6zellikleri 6grenir. Evrisim islemi sonucunda elde edilen
Ozellik haritalari, havuzlama islemi ile boyutlar1 kiigiiltillerek agin 6grenmesi gereken
parametre sayisi azaltilir. Bu siireg, agin derinliklerine dogru tekrarlanir ve her katman daha
soyut ozelliklere odaklanir [15]. ESA’nin son katmani, softmax fonksiyonu ile goriintiiniin ait
oldugu sinifin olasiligini hesaplar. ESA’larin en 6nemli avantajlar1 arasinda, biiylik 6lgekli
goriintii veri setlerinde yiliksek performans gostermeleri, oOzellikleri otomatik olarak
o0grenmeleri ve derin 6grenme mimarilerinin esnekligi sayilabilir. Bu 6zellikler sayesinde
ESA'lar, goriintii siniflandirma, nesne tespiti, goriintii segmentasyonu gibi bir¢ok goriintii

isleme probleminde basartyla kullanilmaktadir [32].

ESA modelinin mimarisi Sekil 3.13’te verilmistir.

y i Ni ‘ O
/ R c_ // h
cJ U
>’ Giris Evrisim + ReLU Havuzlama Evrisim + ReLU  Havuzlama Diizlestirme sag':m. Softmax
7N A
e b 4
OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA

Sekil 3.13 ESA mimarisi [90].

3.3.6.1 Giris Katmam (Input Layer)

Giris katmani, goriintii verilerinin aga ilk olarak sunuldugu yerdir. Giris katmani, ham goriintii
verisini, her bir pikselin renk yogunlugunu temsil eden sayisal degerlerden olusan bir tensor
(cok boyutlu matris) olarak alir [91]. Bu sayisal temsil, agin goriintiideki o6zellikleri
ogrenmesine olanak tanir. Giris katmanindaki goriintii boyutunun, agin performansi iizerinde
onemli etkileri vardir. Biiyiik boyutlu goriintiiler, agin daha fazla detay1 6grenmesine yardimci
olsa da hesaplama maliyetini artirir ve agin 6grenme siiresini uzatabilir [40]. Kii¢iik boyutlu
goriintiiler ise hesaplama maliyetini diislirlir ancak 6nemli detaylarin kaybolmasina neden
olabilir. Bu nedenle, giris goriintiisiniin boyutunun, agin mimarisi ve ¢oziilmek istenen

problem dikkate alinarak dikkatlice belirlenmesi gerekmektedir [32].
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Giris katmani, ESA’nin goriintii verilerini anlamasina ve isleyebilmesine olanak taniyan ilk
adimdir. Bu katman, goriintiideki piksellerin yogunluk degerlerini sayisal bir temsile
dontstiirerek, agin daha yiiksek seviyedeki ozellikleri 6grenmesine zemin hazirlar. Giris
katmaninda yapilan &n islemeler, agin performansin1 dogrudan etkileyebilir. Ornegin,
goriintiiniin boyutlandirilmasi, normallestirilmesi ve giiriiltii giderme gibi islemler, agin daha
hizli ve daha dogru 6grenmesini saglayabilir. Ayrica, giris katmanina ek olarak kenar ve
gradyan gibi bilgiler eklenerek, agin goriintiideki onemli 6zelliklere daha fazla odaklanmasi
saglanabilir. Bu sayede, ESA’lar goriinti siniflandirma, nesne tanima ve goriintii

segmentasyonu gibi bir¢ok farkli goriintii isleme gorevinde basariyla kullanilmaktadir [32].

3.3.6.2 Evrisim Katmani (Convolutional Layer)

Evrisim katmanlari, ESA’nin temel yap1 taslaridir ve goriintii isleme alaninda biiyiik bir 6neme
sahiptir. Bu katmanlar, girdi goriintiisiinlin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in tasarlanmistir. Evrisim
islemi, bir filtre (kernel) adi verilen kiigiik bir matrisin goriintii lizerinde kaydirilarak her
noktadaki piksellerle carpilmasi ve sonuglarin toplanmasi seklinde gerceklesir. Bu islem
sonucunda elde edilen ¢ikti, Ozellik haritasi (feature map) olarak adlandirilir ve orijinal
gorlintliniin  belirli o6zelliklerini (kenarlar, dokular, sekiller vb.) vurgular [91]. Farkh
boyutlardaki filtreler (6rnegin, 3x3, 5x5) kullanilarak, ag farkli Olcekteki ozellikleri
Ogrenilebilir. Evrisim katmanlarimin ve filtrelerin ardigik olarak kullanilmasiyla, ag daha

karmasik ve soyut 6zelliklere ulasabilir [32].

Evrisim katmanindaki konvoliisyon islemenin nasil yapildig:1 Sekil 3.14’te gosterilmistir.

e bl s g
4 |5 s 8 |4 1 [0 |- 6 |9 |-8
3 3 - Ml 1 B % 1 |10 (-1 —] 3 (-2 |[-3
2 |8 [FENEE | 0 |t 3 (0 |2
S |4 [ i1 2x0 4 T+

4x1 + 5x0 + 4x(-1)
=2

Sekil 3.14 Konvoliisyon islemi gosterimi [92].
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Evrisim katmanlari, goriintii isleme gorevlerindeki basarinin temelini olusturur. Bu katmanlar,
goriintiileri sayisal temsillerden anlamli bilgiye donistiirerek, agin gorsel verileri anlamasini
saglar. Evrisim islemi, agirlikli ortalama islemine benzer bir sekilde calisir ve filtrelerin
katsayilari, agin egitimi sirasinda giincellenerek en uygun 6zelliklerin ¢ikarilmasi saglanir. Bu

sayede, ag, farkl tiirdeki goriintiilerdeki ortak 6zellikleri 6grenerek genelleme yapabilir [40].

Evrisim isleminin matematiksel olarak hesaplanmasi Denklem 3.23’te gosterilmistir.

sli,j1 = U x K)[i,j] = ZmGnI[m, n]lK[i —m,j —n]) (3.23)
Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

¢ I: m x n boyutlu resim i¢in giris degeri
e K: kernel

e s:1ivej koordinatlarina sahip sonu¢ degeri

Evrisim katmanlarinin bir diger 6énemli 6zelligi de yerel baglantilardir. Yani, her bir néron
sadece bir onceki katmandaki kiiclik bir bolgedeki ndronlarla baglantilidir. Bu sayede, agin
parametre say1s1 azalir ve hesaplama maliyeti diiser. Sonug olarak, evrisim katmanlar1 goriintii

isleme alaninda kullanilan bir¢ok modelin basarisi i¢in kritik 6neme sahiptir [32].

3.3.6.3 Y1gin Normalizasyon Katmam (Batch Normalization Layer)

Y18in normalizasyon, derin 6grenme modellerinde egitim siirecini hizlandiran ve kararliligini
artiran bir tekniktir. Her katmanin girdilerini mini-batch'ler halinde normalize ederek, yani
ortalamalarini 0'a ve standart sapmalarin1 1'e ayarlayarak calisir. Bu sayede model daha yiiksek
o0grenme oranlar1 kullanabilir, agirliklarin baslangic degerlerine ve veri setindeki degisikliklere

kars1 daha az duyarl hale gelir ve asir1 6grenmeyi azaltarak daha iyi genelleme yapabilir [93].

Batch normalizasyon ayrica gradyan kaybolmasini azaltarak daha derin aglarin egitimini
miimkiin kilar ve evrisimli sinir aglari, tekrarlayan sinir aglar1 ve ¢ok katmanl algilayicilar gibi

cesitli derin 6grenme mimarilerinde kullanilabilir [93].

3.3.6.4 Aktivasyon Katmam (Activation Layer)

Aktivasyon katmanlari, aga dogrusal olmayan bir 6zellik kazandirmak yani evrigim isleminde
sahip olunan dogrusallig1 kirmak i¢in kritik bir role sahiptir. Bu katmanlar, evrisim iglemi
sonucunda elde edilen lineer ¢iktilara bir aktivasyon fonksiyonu uygulayarak agin daha

karmasik ve soyut Ozellikleri 6grenmesini saglar. Aktivasyon fonksiyonlari, ndronlarin
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kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri ReLU (Rectified Linear Unit) olup, girdi degeri
sifirdan biiylikse ayni degeri, sifirdan kiiglikse sifirt dondiirir. ReL.U'nun basit yapist ve

tiirevinin kolay hesaplanmasi, derin aglarda tercih edilmesine neden olur [86].

ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlari, agin 6grenme kapasitesini énemli Olglide etkiler. Bu
fonksiyonlar, agin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini saglayarak, daha karmasik ve gercek
diinya problemlerine uygulanabilir hale gelmesini saglar. Ayrica, ReLLU gibi fonksiyonlar,
kaybolan gradyan problemi olarak bilinen, derin aglarda gradyanlarin sifira yaklagarak
O0grenmenin durmasina neden olan bir sorunu azaltmaya yardimei olur. Bu sayede, ag daha
derin katmanlarda bile etkili bir sekilde egitilebilir [86]. Diger aktivasyon fonksiyonlari
(sigmoid, tanh, vb.) de farkli 6zelliklere sahip olup, farkli uygulama alanlarinda tercih edilebilir.
Ancak, ReLU'nun basitligi, etkinligi ve yaygin kullanimi nedeniyle, derin Ogrenme

modellerinde en popiiler aktivasyon fonksiyonlarindan biri olarak kabul edilir [32].

3.3.6.5 Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

ESA’da evrisim iglemi sonucu elde edilen 6zellik haritalari, genellikle yliksek boyutludur. Bu
yiiksek boyutluluk, agin karmasikligina ve hesaplama maliyetine neden olur [30]. Havuzlama
katmanlari, bu problemi ¢6zmek i¢in kullanilir. Havuzlama islemi, 6zellik haritalarinin
boyutunu kiigiiltiirken, en dnemli 6zellikleri koruyarak agin 6grenme siirecini hizlandirir ve
asir1 6grenmeyi Onler. Bu islem, genellikle maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama
yontemleri ile gergeklestirilir. Maksimum havuzlama, Sekil 3.15'te de goriildiigii gibi belirlenen
bir bolgedeki en bliyiik degeri alirken ortalama havuzlama, bolgedeki degerlerin ortalamasini
alir. Havuzlama islemi, agin cevresel degiskenlere kars1 daha dayanikli olmasii saglar ve

ozelliklerin daha genel bir temsilini elde etmeye yardimci olur [32].

25 30 27 30

6 8 9 15 30 30

19 35 23 17 40 23

25 40 6 8

Sekil 3.15 Maksimum havuzlama yontemi gosterimi [30].

Havuzlama katmanlari, ESA’larin basarisi i¢in kritik oneme sahiptir. Bu katmanlar, agin
O0grenme siirecini hizlandirirken, ayni zamanda veri 6zetleme islemi de gergeklestirir. Bu

sayede, ag daha az parametre ile daha iyi performans gosterir [32]. Ozellikle biiyiik boyutlu
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verilerde, havuzlama islemi hesaplama maliyetini 6nemli dl¢iide diisiiriir. Ayrica, havuzlama
islemi, agin overfitting (asir1 6grenme) problemine kars1 daha direngli olmasini saglar [30].
Ancak, havuzlama islemi sirasinda bilgi kaybi yasanabilir. Bu kaybi minimize etmek ig¢in
padding islemi kullanilir. Padding islemi, 6zellik haritalarinin kenarlarina sifir veya ortalama
deger gibi sabit degerler ekleyerek, havuzlama islemi sirasinda boyut kiigiilmesinden

kaynaklanan bilgi kaybin1 azaltir. Boylece, agin performansi artirilabilir [40].

3.3.6.6 Tam Baglanti Katmam (Fully Connected Layer)

ESA’da evrisim ve havuzlama katmanlari, girdi goriintiisiiniin 6nemli 6zelliklerini ¢ikararak
yuksek seviyeli bir temsil olusturur. Bu temsil, daha sonra tam baglant1 katmanlarina aktarilir.
Tam baglanti katmani, adindan da anlasilacagi gibi onceki katmandaki tiim ndronlarla tam
olarak bagli olan bir katmandir [30]. Bu sayede ag, 6grenilmis 6zellikleri birlestirerek karmasik
kararlar verebilir. Tam baglanti katmanlari, genellikle ESA’nin son katmaninda yer alir ve agin
nihai ¢ikisin1 olusturur. Bu katman simiflandirma, regresyon gibi ¢esitli gorevler i¢in
kullanilabilir. Ornegin, bir goriintii siniflandirma gérevinde tam baglanti katmani, goriintiiniin

hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmek i¢in kullanilir [32].

Sekil 3.16’da tam baglant1 katmanin akciger rontgen goriintiisiinii siniflandirmasinin gosterimi

verilmigtir.
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Sekil 3.16 Tam baglant1 katman1 gosterimi.

Tam baglant1 katmanlarinda, 6nceki katmandan gelen ¢ok boyutlu 6zellik haritasi, tek boyutlu
bir vektor haline getirilir. Bu vektor, tam baglant1 katmanindaki her bir ndrona baglanir. Her

bir noron, gelen verilerle agirliklandirilmis bir toplam alir ve bu toplam, bir aktivasyon
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fonksiyonuna uygulanarak ¢ikt1 iiretilir. Bu islem, tiim néronlar i¢in tekrarlanir ve sonug olarak
bir ¢ikt1 vektori elde edilir. Tam baglanti katmanlari, agin 6grenme siirecinde geri yayilim
algoritmasi ile egitilir. Bu sayede, ag, hata sinyalini kullanarak agirliklarini glincelleyerek daha
dogru tahminler yapmay1 6grenir. Tam baglanti katmanlari, ESA’larin esnekligini artirarak,
farkli tiirdeki gorevler i¢in kullanilmalarini saglar. Ancak, ¢ok sayida parametreye sahip
olmalar1 nedeniyle, asir1 6grenme problemine yol agabilirler. Bu nedenle, diizenleme teknikleri

kullanarak bu problemin 6niine gegmek énemlidir [32].

ESA’larin yapisi bilginin agdan yalnizca ileri yonde gectigi ileri beslemeli aglarin yapisiyla
uyumludur. Geri yayilim algoritmas1 ESA’larda genellikle ileri beslemeli bir ag1 beslemek ve
egitmek icin kullanilan algoritmalardir. Algoritma, f(Q) kayip fonksiyonunun degeri ve
durumuna gore ileri beslemeli bir agin agirliklarin1 hesaplamada yardimci olur. Agirlik matrisi
(W), optimizasyon algoritmalar1 tarafindan bu gradyanlar ile giincellenir. Her adimda
giincellenen agirliklarin sonucunda hesaplanan kayip fonksiyonu minimum seviyeye ulasana
kadar agirlik degerleri geri beslemeden aldig: bilgilere gore gilincellenmeye devam eder [14].
Sekil 3.17°de biri giris katmani, dordii gizli katman ve biri de ¢ikis katmani olan toplam alti

katmanli basit bir ESA mimarisi gosterilmistir.

Giris Katmam Gizli Katmanlar (4 adet) Cikis Katman
!
- a1 )
. -’/:
L) o
a \ a2 )
|
as ==

(1) () (3) (4) (5) (6)

Sekil 3.17 Alt1 katmandan olusan basit bir ESA mimarisi gosterimi [14].
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Sekil 3.17°de gosterilen ESA mimarisinde a® ile i = 1, 2, ... 6 seklinde belirtilen katman
saysidir. x =a’ = (x4, ..., Xa) seklinde n boyutlu bir giris katman1 vektdrii olmak iizere n sayida
Xi baslangi¢ giris diigiimii oldugunu varsayalim. Ayrica a®’ katmanlari, i = 2, ..., 5 gizli
katmanlar1 ifade eder. Son olarak kayip fonksiyonunu besleyen ¢ikis katmani ise a® = (a;©,

a,®) seklindedir ve y degeri a®’dan sinif olasiliklar1 hesaplanarak belirlenir [14].

Daha sonra sabit agirlik vektorii Q.’de kayip fonksiyonunu gradyaninin hesaplanmasi Denklem
3.24’te verilmistir.

VA(Q) = (2. L] (3.24)
Sonrasinda her bir adimda a® = h; (W®a®D + bD) tanimlanmir. Bu tamimlamada W®, i
katmanindan i+1 katmanma kadar olan baglantilarin agirliklarmi temsil eder ve b® ise bu
agirliklara eslik eden sapma (bias) terimleridir. Kayip fonksiyonunun ilk agirlik matrisine ve
sapma terimlerine gore geriye dogru yayilimi zincir kurali ile sirasiyla Denklem 3.25, Denklem
3.26, Denklem 3.27 ve Denklem 3.28’de gosterilmistir [14].

5f §f 6a® §a® sa® §a® §a@ (3.25
Sw@ T §a®) §a65) §a@® §aB3) §a@ swmD) -25)

5f §f 6a® 6a® s§a® §a® §a@ (3.26
b T 5a® §aBG) §a® §aB® sa@ spD -26)

Ormegin a2 ve a1 arasindaki ileri gecis baglantist W21 ise bu degeri giincellemek adia geri

gecis gradyani icin Denklem 3.27°de gosterildigi gibi 5?:6) seklinde yonlii tiirev kurali kullanilir.
sf _ 8f 8a® 8a® [ sr 5a® s a2\ 8al® 397
sw® — 6a® 50 swP  \6a® 8al¥ " 54l 50/ swY (-27)
Ayni sekilde b® gradyani da Denklem 3.28’de gosterildigi gibi hesaplanir.
sf _ &f 6a® s 8a®  sf 8al? (3.28)

56® ~ 5a® 600G  5a® 65 | 5q® 65O

Seyreltme (Dropout) Islemi: Derin 6grenme modellerinde, 6zellikle evrisimli sinir aglarinda,
asirt 0grenme (overfitting) 6nemli bir problemdir [32]. Asir1 68renme, modelin egitim
verilerine asir1 uyum saglayarak, yeni ve goriillmemis verilere genelleme yetenegini kaybetmesi
durumudur. Bu sorunu ¢6zmek i¢in kullanilan yontemlerden biri olan Dropout yontemi Sekil
3.18’de gosterildigi gibi sinir aginin egitimi sirasinda, belirli bir olasilikla néronlarin rastgele

devre dis1 birakilmasi islemidir [40]. Bu sayede, agin farkli alt aglari lizerinde egitim gergeklesir
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ve agin daha genelleyici bir yapiya sahip olmasi saglanir. Dropout, agirlik ¢lirlimesi gibi diger
diizenleme tekniklerine gore daha etkili oldugu gdsterilmistir. Her bir egitim adiminda farkli
bir alt ag kullanildigindan, agin belirli bir nérona veya kii¢iik bir néron grubuna asir1 bagimliligi

onlenir [32].

X
X

DropOut uygulanmadiginda DropOut uygulandigmnda
Sekil 3.18 Dropout islemi gosterimi [94].

Diizlestirme (Flatten) islemi: Girisi tek boyutlu bir vektdr haline déniistiiriir. Tam baglantili
katmanlara gegmeden Once uygulanir. Her feature goriintiisii vektor haline getirilerek tam

baglant1 katmaninda giris olarak kullanilir ve isleme sokulur [14].

3.3.7 Derin Ogrenme Modelleri
Literatiirde bir¢cok alana 6zgii farkli derin 6grenme modelleri gelistirilmistir. Bu ¢alismaya 6zgii
olarak goriintiiler iizerine gelistirilmis ESA temelli yaygin derin 06grenme modelleri

incelenecektir.

3.3.7.1 ResNet Modeli

ResNet (residual network), derin 6grenme modellerinde karsilasilan asir1 6grenme ve gradyan
kaybolma gibi sorunlar1 asmak amaciyla gelistirilmis bir sinir ag1 mimarisidir. ImageNet gibi
biiyiik veri setlerindeki goriintii tanima gorevlerinde elde ettigi basarili sonuglarla dikkat
cekmistir. ResNet'in temel 6zelligi, agin katmanlar1 arasinda eklenen artik baglantilar’dir. Bu
baglantilar, bir dnceki katmanin ¢iktisin1 dogrudan sonraki katmanin ¢iktisina ekleyerek,
bilginin daha iyi akmasini saglar. Boylece, agin daha derin katmanlarina bilgi iletimi kolaylasir
ve gradyan kaybolma problemi azalir [32]. ResNet'in farkli varyantlar1 (ResNet18, ResNet50
ResNet101 vb.) bulunmakla birlikte, hepsinin ortak 6zelligi, artik baglantilar sayesinde daha

derin ve daha karmasik yapilarin 6grenilebilmesini saglamasidir [15]. ResNet mimarisi, derin
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O0grenme alaninda bir doniim noktasi olmus ve birgok diger modelin gelistirilmesinde ilham

kaynagi olmustur.

ResNet modellerinden biri olan ResNet50 mimarisinin gosterimi Sekil 3.19°da gosterilmistir.
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Sekil 3.19 ResNet50 mimarisinin gosterimi [95].

3.3.7.2 DenseNet Modeli

DenseNet (yogun ag), derin Ogrenme modellerinde katmanlar arasindaki baglantilari
yogunlastirarak, geleneksel modellerin karsilastigi gradyan kaybolma gibi sorunlar1 agmay1
hedefleyen yenilik¢i bir mimaridir [15]. Bu mimaride, her bir katman, kendinden 6nceki tiim
katmanlarin ¢iktilarini dogrudan alir. Bu sayede, agin bilgi akis1 optimize edilir, 6zellik yeniden
kullanim1 maksimuma ¢ikarilir ve daha derin katmanlara bile diisiik seviyeli 6zellikler aktarilir.
DenseNet'in bu yogun baglanti yapisi, modelin daha karmasik ve soyut kavramlar1 6grenmesini
kolaylagtirirken, ayn1 zamanda parametre verimliligi saglayarak daha az hesaplama maliyetiyle

yuksek performans sunar [32].

DenseNet modellerinden biri olan DenseNetl21 mimarisinin gosterimi Sekil 3.20°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.20 DenseNet121 mimarisinin gésterimi [96].
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DenseNet'in yogun baglant1 yapisi, modelin gradyan akisini iyilestirir, 6zellik ¢ikarimini
giiclendirir ve parametre verimliligini artirir. Bu sayede, DenseNet, goriintii siniflandirma,
nesne tespiti ve dogal dil isleme gibi ¢esitli alanlarda basarili sonuglar elde etmistir. Ozellikle
bliyiik veri setleri ve smirli hesaplama kaynaklari olan durumlarda DenseNet, diger derin
o6grenme modellerine gore daha iyi performans gosterir. DenseNet'in bu avantajlari, onu derin
O0grenme aragtirmalarinda popiiler bir model haline getirmis ve birgok farkli alanda

kullanilmasina olanak saglamistir [32].

3.3.7.3 EfficientNet Modeli

Evrisimsel sinir aglarinin performansini artirmak igin yapilan ¢aligmalar, agin derinlik, genislik
ve ¢Oziiniirliik boyutlarinin dengeli bir sekilde 6l¢eklendirilmesinin 6nemini ortaya koymustur.
Bu alandaki arastirmalar, 2019 yilinda yeni bir temel ag tasarimi ve dlgeklendirme yontemiyle

"EfficientNet" adl1 bir model ailesinin olusturulmasina yol agmistir.

EfficientNet modelleri, 6nceki en iyi ESA'lara kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve daha
diisiik hesaplama maliyeti ile dikkat ¢ekmektedir. Bu modeller, CIFAR-100 ve Flowers gibi
farkli veri setlerinde de yiiksek dogrulukla calisarak ve daha az parametre kullanarak iistiin

performans gostermistir [97].

EfficientNet model ailesi BO-B7 arasinda 8 adet modelden olusur ve sayi arttik¢a hesaplanan
parametre sayis1 ve dogruluk orani artar. EfficientNet modelinin diger modellere gore en 6nemli
ozelligi daha yiiksek dogruluk orani ve daha hizli ¢alismasidir. EfficientNet modelinin ana
yapist MobileNetV2 olarak bilinen ters c¢evrilmis darbogaz MBConv modelidir [98].
EfficientNet modellerinin basarisinin temel nedeni, ESA'larin derinlik, genislik ve ¢oziliniirliik
boyutlarinin dengeli bir sekilde 6lceklendirilmesidir. Bu 6l¢eklendirme yontemi, agin hem

kapasitesini hem de verimliligini artirarak daha 1yi sonuglar elde edilmesini saglar [97].

EfficientNet modelinde genislik, derinlik ve ¢6ziiniirliik olarak daha biiyiik aglar daha yiiksek
dogruluk elde etme egilimindedir ancak dogruluk kazanimi %80'e ulastiktan sonra hizli bir
sekilde doyurulur ve bu da tek boyutlu 6lgeklendirmenin sinirlandirilmasint gosterir [98]. Bu
iic boyutun optimum seviyede belirlenebilmesindeki zorluk nedeniyle diger yontemlerde
sadece bir boyut Olgeklendirilmesi yapilmaktadir [97]. EfficientNet modelinde bu {i¢
Ol¢eklendirme tekniginin optimum seviyede yapilmasina bilesik dl¢eklendirme (compound
scaling) denir [98]. EfficientNet modeli olusturmak icin yapilan 6lgeklendirme islemlerinin

gosterimi Sekil 3.21°de gdsterilmistir.
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Sekil 3.21 EfficientNet modeli icin dlgeklendirmeler; (a) temel ag (b)-(d) agin sadece bir
boyutunu artiran oOlg¢eklendirme (e) Onerilen bilesik (lic boyut arttiran)
Olgeklendirme [97].

Sekil 3.21°de gosterilen oOlgekleme yontemlerine gore temel ag, oOlgeklendirme olmadan
kullanilan temel agdir. Genislik Olgeklendirme agi, her katmandaki kanal sayisinin
artirlmasidir. Derinlik 6l¢eklendirme agi, katman sayisinin artirilmasidir. Coziiniirlik
Olceklendirme ag1, giris goriintlisliniin ¢oziintirliigiinii artirma yontemidir. Tiim bunlarin ortak
bir 6l¢eklendirme katsayisi (@) ile dengeli olarak artirilmasi bilesik dlgeklendirme yontemi
olarak adlandirilir [99]. Olgeklendirme katsayisinin temel olarak hesaplanmasi Denklem

3.29°da gosterilmigtir.

©= Wk d2 * 12 (3.29)

Denklemde belirtilen parametreler asagidaki gibi ifade edilebilir.

e ¢: Olgeklendirme katsayis
e w: Genislik (width)
e d: Derinlik (depth)

e r1: Cozinirlik (resolution)

Efficient modelinin temel ag modeli olan EfficientNetBO modelinin ImageNet iizerinde
Olceklendirme performansi gézlemlenmistir. EfficientNetBO modeli {izerinde yapilan bilesik
Olceklendirme sonucu ve sirasiyla tek boyutta genislik, derinlik ve ¢oziiniirliik
Olceklendirmelerinin sonuglart Sekil 3.22°de gosterilmistir. Buna gore bilesik dlgeklendirme

yontemi %2,5’a kadar daha fazla iyilesme sagladig1 goriilmiistiir [97].
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Sekil 3.22 EfficientNetB0O modeli iizerinde dl¢eklendirmeler [97]

EfficientNetBO modeli mimarisinin gdsterimi Sekil 3.23’te gosterilmigtir.
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Sekil 3.23 EfficientNetBO mimarisinin gosterimi [97].

ESA modeli olan EfficientNet modelinin ag derinligi, genisligi ve ¢oziiniirliigliniin dikkatli bir
sekilde dengelenmesinin, daha iyi dogruluk ve verimlilik i¢in ¢ok Onemlidir. Bu bilesik
Olceklendirme yontemiyle, mobil boyutlu bir EfficientNet modelinin oldukea etkili bir sekilde
Olceklendirilebilecegini ve ImageNet ile bes yaygin 6grenme aktarim veri seti lizerinde mevcut
en iyi ESA’lardan ¢ok daha az parametre ve FLOPS (Floating Point Operations) ile iistiin
dogruluk elde edebilmektedir [97].

EfficientNet model ailesinin bu ¢aligmada en verimli sonuglar veren EfficientNetB1 varyanti
mimarisi Sekil 3.24’te gosterilmistir. Temel olarak yedi adet blok yapisina ayrilan
EfficientNetB1 modeli toplam 24 adet katmandan olusmaktadir. Standart konvoliisyon katmani

ile baslayan model ¢esitli 6zellestirilmis MBConv katmanlari ile devam etmektedir. Son
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kisimda ise yine standart konvoliisyon ve ortalama havuzlama katmani icerir. Ardindan

simiflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonu ile model
tamamlanir [99].
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Sekil 3.24 EfficientNetB1 mimarisinin gosterimi [100].

EfficientNet model ailesinin Olgeklendirme katsayilariyla gelistirilen ¢esitli varyantlar
bulunmaktadir. Bu varyantlar bilesik dl¢ekleme yaklasimina bagl olarak derinlik, genislik ve
¢Oziiniirliik agisindan farklilik gosterir. EfficientNetB0O modeli, orta derinlik, orta genislik ve
orta seviyede c¢oziiniirliige sahip temel model olup EfficientNetB1-B7 modelleri ise bilesik

Ol¢ekleme katsayisina gore artirilmasiyla elde edilen daha biiyiik varyantlardir [99].

Sonug olarak EfficientNet modelleri, yiiksek dogruluk ve diisiik hesaplama maliyeti ile derin
o0grenme alaninda onemli bir ilerleme kaydedilmesini saglamistir. Bu modeller, goriintii

siiflandirma, nesne tanima ve diger bilgisayarli gérme gorevlerinde basariyla kullanilmaktadir

[97].
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BOLUM 4

ONERILEN YONTEM

4.1 MODELIN OLUSTURULMASI VE EGITiLMESI

Calismada Google tarafindan gelistirilen evrisimli sinir ag1 modeli olan EfficientNet model
ailesi, Onerilen modelin temeli olarak ele alinmistir. EfficientNet modeli, model derinligi,
genisligi ve ¢ozliniirligi gibi faktorleri dengeli bir sekilde ol¢eklendirerek yiiksek dogruluk
orani yakalayan ve hesaplama kaynaklarini verimli kullanan bir modeldir. EfficientNetBO, ilgili
model ailesinin en temel modeli olmasina ragmen ¢ok verimli sonuglar vermistir [98]. Bu

boliimde modelin olusturulma ve egitim agsamalarindan bahsedilecektir.

4.1.1 Donanim Gereksinimleri

Onerilen modelleri egitmek igin Python programlama dili kullanilmistir. Akciger réntgen
goriintiilerine yonelik tiim deneyler AMD Ryzen 5 7520U islemci, 8 GB RAM AMD Radeon
(TM) 610M ekran kart1 ve 16 GB RAM’e sahip kisisel bilgisayarla Google Colaboratory
(Colab) online bulut hizmeti sunucularinin sagladigi 12 GB RAM ve 320 GB disk alam

ozelliklerinde merkezi islem birimi (CPU) kullanilarak ticretsiz gergeklestirilmistir.

4.1.2 Veri Seti

Calismada birden fazla kaynaklardan bir araya getirilerek olusturulmus ve agik kaynakli olarak
Kaggle’da yaymlanmis olan “COVID-19 Radiography Database” veri setinden
yararlanilmistir. {lgili veri setinde 3616 adet COVID-19, 6012 adet Akciger Opasitesi, 1345
adet Viral Pndmoni ve 10200 adet Normal/Saglikli akciger rontgen (CXR) goriintiisii ve her
gorlintiiye ait akciger boliimiiniin maskelenmis goriintiileri bulunmaktadir. Bu g¢alismada
siiflandirma dengesizligi engellenmek amaclanip dagilim dengesini koruyabilmek adina 1050
adet COVID-19, 1040 adet Akciger Opasitesi, 1040 adet Viral Pnémoni ve 1030 adet
Normal/Saglikli olmak tizere toplam 4160 adet akciger rontgen (CXR) goriintiisii veri seti

olarak kullanilmstir.
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4.1.3 On islem

Veri setindeki CXR goriintiilerinin her biri 299x299 piksel boyutundadir. Kullanilacak
algoritmanin girdi gereksinimleri 224x224 formatlarinda oldugu i¢in veri setindeki goriintiiler
yeniden boyutlandirma islemi ile istenilen format haline getirilmistir. Veri setinin %80’lik
bolimi egitim, kalan %20’lik boliimii ise test i¢in ayrilmistir. Test i¢in ayrilan %20’lik
boliimiin yarist da dogrulama igin ayrilmistir. Sonug olarak toplam 4160 adet goriintiiden 3328

adeti (%80) egitim, 416 adeti (%10) dogrulama ve 416 adeti (%10) test i¢in ayrilmistir.

Veri setinde bulunan veriler siniflandirildiklar1 etiket (label) isimleriyle birlikte veri seti
dosyasindan okutularak sisteme kaydedilmistir. Ardindan Keras kiitiiphanesinin veri arttirma
icin kullanilan “ImageDataGenerator” metotu ile ilgili veri setinden farkli ornekler
olusturulmustur. Bu metot ile modelin asir1 6grenme, yetersiz 6grenme gibi olumsuz durumlari

engellenerek veri seti, modelin egitimi konusunda daha giiclii ve verimli hale getirilmistir.

4.1.4 Modelin Olusturulmasi

Model egitimi i¢in kullanilacak veri seti, uygun 6n isleme adimlarindan gecirildikten sonra
model olusturma asamasina gecilir. Bu calismada olusturulan modelin temeli, 6grenme
aktarimi1 yontemi kullanilarak EfficientNetB1 modelinden alinmistir. EfficientNetB1 modeli,
ImageNet gibi biiyiik bir veri seti lizerinde egitilmis ve genel goriintii 6zelliklerini 6grenmis bir
modeldir. Bu modelin 6nceden egitilmis agirliklarini kullanarak baslamak, modelin yeni veri

setine daha hizli uyum saglamasina ve daha iyi performans gdstermesine yardimer olur.

Ogrenme aktarimi yapilirken, EfficientNetB1 modelinin son katmani (smniflandirma katmant)
kaldirilir ve yerine ¢alismaya 6zgii yeni bir siniflandirma katmani eklenir. Bu sayede model,
yeni veri setindeki siiflar1 §grenmeye odaklanir. Ogrenme islemi sirasinda, modelin agirlik ve
sapma degerleri giincellenerek modelin performansi optimize edilir. Ancak, 6grenme aktarimi
sayesinde model genel 6zellikleri zaten 6grenmis oldugundan, 6grenme siireci hizlanir ve daha

az veri ile daha iyi sonuclar elde edilebilir.

Modelin temeli EfficientNetB1 ile olusturulduktan sonra, egitim kararliligin1 ve hizini artirmak
amaciyla yigin normalizasyon (batch normalization) islemi uygulanarak onceki katmanin
aktivasyonlar1 normallestirilmistir. Yi1gin normalizasyon tekniginde momentum parametresi
0.99 ve epsilon parametresi 0.001 olarak belirlenmistir. Ardindan modele 256 néronlu yeni bir
gizli katman eklenmistir. Bu katmanin agirlik ve sapmalarima L1 ve L2 diizenlilestirme
teknikleri uygulanarak asir1 O6grenmenin Onlenmesi hedeflenmistir. L1 diizenlilestirme

parametresi 0.006 ve L2 diizenlilestirme parametresi ise 0.016 olarak sec¢ilmistir. Modelin
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karmagik desenleri 0grenmesini saglamak ve dogrusalligi kirmak icin ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica, Dropout yontemi ile egitim sirasinda her epokta néronlarin

rastgele olarak %45'1 devre dis1 birakilarak asir1 6grenme engellenmeye ¢alisilmistir.

Calismada dort sinifli ¢oklu siniflandirma (Viral Pnémoni, COVID-19, Akciger Opasitesi ve
Normal) yapilacagi i¢cin modelin ¢ikis katmani dort néronlu olarak tasarlanmis ve g¢oklu
simiflandirma modellerinde yaygin olarak kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Softmax fonksiyonu, her sinif i¢in olasiliklar tireterek bir girdi goriintiisii i¢in en

olas1 sinifi tahmin etmektedir.

Modelin derlenmesi asamasinda Adamax optimizasyon fonksiyonu kullanilmistir. Adamax,
Adam optimizasyon algoritmasinin bir varyant1 olup, 6grenme oranini egitim siireci boyunca
otomatik olarak ayarlayabilen uyarlamali bir algoritmadir. Ogrenme orani gesitli denemelerin
sonucunda 0.001 degerine yakinsadigi i¢in verimliligin artmasi agisindan 6grenme orant
baslangi¢ olarak 0.001 olarak belirlenmistir. Adamax algoritmasi bu orani egitimin gidisatina

gore otomatik olarak diizenlenmektedir.

Kayip fonksiyonu olarak ¢ok smifli smiflandirma problemlerine uygun olan
"categorical crossentropy" metodu secilmistir. Kayip fonksiyonu, modelin tahminlerinin
gercek etiketlerden ne kadar farkli oldugunu o6lger ve modelin egitim siirecinde kendini

gelistirmesi icin bir geri bildirim mekanizmasi saglar.

Modelin performansini degerlendirmek i¢in ise "accuracy" (dogruluk) metrigi kullanilmistir.
Dogruluk, modelin dogru tahminlerinin toplam tahminlere oranini ifade eder ve modelin genel

basarisin1 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir metriktir.

EfficientNetB1 temeliyle olusturulan modelin 6zeti Sekil 4.1°de verilmistir.

Model: “sequential”

batch_normalization (BatchN (None, 1288)
ormalization)

dense (Dense) (MNone, 256)
dropout (Dropout)

dense_1 (Dense)

Trainable params: 6
Non-trainable par.

Sekil 4.1 Olusturulan modelin 6zeti.

75



4.1.5 Modelin Egitilmesi

EfficientNetB1 temelli olusturulan dort sinifli modelin egitim siirecini kontrol etmek ve
optimize etmek i¢in ¢esitli parametreler kullanilmistir. Modelin egitiminde her adimda kag
ornegin modele gosterilecegini belirleyen grup boyutu (batch size) degeri 16 olarak secilmistir.
Modelin tiim egitim verilerini egitim boyunca toplam ka¢ kez goérecegini belirleyen devir
(epok) sayist ise 10, 15, 20, 25, 30 ve iizeri degerler secilerek egitimler yapilmistir. Ik
calismalarda ezberlemeyi dnlemek ve optimum epok degerini bulmak i¢in epok sayisi1 yliksek
tutulmustur. En verimli sonuglar1 veren optimum epok degerinin se¢imini yapmak i¢in epok

sayilarina gore kayip degerleri ve dogruluk oranlarinin grafigi Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Epok Sayisina Gore Kayip Degeri Epok Sayisina Gore Dogruluk Orani
@ Enlyi Epok: 26.epok
54 ® En Disuk Kayip Orani: 0.13795 0.98 “0.983) 115:0-986} 55 0 983)
“0.972) (25, 0.974) (30, 0.9795)
0.96 1
4 4
0.94 4
5 :
@ N 4
-3 5 0.92
o ]
S 5
= & 0.90
] h
. g

(8, 0.564)
0, 0.391) n
® Enlyi Epok: 15.epok

@ En Yuksek Dogruluk Orani: 0.9856

(15. 0.21B} (20, 0.161) (25, 0.155) (30, 0.145) 0.84 1

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epok Sayist Epok Sayisi

Sekil 4.2 Optimum epok degerinin se¢imi i¢in epok sayisina gore kayip ve dogruluk oranlari
grafikleri.

Sekil 4.2°de verilen grafiklere gore 15. epoktan sonra kayip degeri ve dogruluk oranlar
doygunluk seviyesine ulagmaya baslamis ve olumlu yonde ilerleme kaydedememistir. Bu
nedenle egitimde kullanilmak iizere en verimli sonucglar1 veren deger olan 15 epok sayisi

secilmistir.

Modelin 6grenme orani baslangigta 0.001 segilip bu oraninin kag epokta bir giincellenecegini
belirleyen tahammiil (patience) degeri ise 3 olarak belirlenmistir. Modelin siniflandirma esik
(threshold) degeri 0.9 secilmistir. Bu parametreye gore goriintiiniin siniflandirma olasilik degeri
0.9°dan biiytik ise goriintii 1lgili sinifa ait oldugu tayini yapilmaktadir. Bu parametreler, egitim
stireci boyunca dikkatlice izlenmis ve modelin en iyi performansi elde etmek i¢in ¢esitli ince

parametre ayarlar1 yapilmistir.
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Modelin siniflandirma asamasinda kullanilan sofmax fonksiyonu, goriintiiniin hangi sinifa ait
oldugunu olasilik olarak ¢iktisin1 vermektedir. Modelin goriintiileri olasilik oranlar1 seklinde

siniflandirma sonuclar1 Sekil 4.3°te gosterilmistir.

COVID-19: 0.95 COVID-19: 0.07 COVID-19: 0.02 COVID-19: 0.01
Akciger Opasitesi: 0.03 Akciger Opasitesi: 0.91 Akciger Opasitesi: 0.02 Akciger Opasitesi: 0.01
Pnémoni: 0.01 Pnémoni: 0.01 Pnémoni: 0.94 Pnémoni: 0.01

Normal: 0.01 Normal: 0.01 Normal: 0.02 Normal: 0.97
i )

-

Sekil 4.3 Her bir sinif i¢in siniflandirma sonug 6rnekleri.

Siiflandirma sonuglarinin 0-1 arasindaki oranlar halinde ¢iktis1 verilmesinin ardindan esik
degeri 0.9 secildigi i¢in bu orandan yiiksek olan degerler ilgili goriintiiniin o sinifa ait oldugunu
belirtmektedir. Buna gore Sekil 4.3 te ilk goriintii 0.95 orani ile COVID-19, ikinci goriintii 0.91
orani ile akciger opasitesi, liglincii goriintii 0.94 orani ile pndmoni ve dordiincii goriintii ise 0.97

orani ile normal (saglikll) sinifina ait oldugunu gostermektedir.

Modelin egitim setinden rastgele secilip modelin egitimi icin gonderilecek bir batch

uzunlugundaki 16 adet veri 6rnekleri Sekil 4.4’te gosterilmistir.

CovID 19 Viral Pnémoni COVID-19 al covip-19

Sekil 4.4 Egitim setinden rastgele se¢ilmis bir grupluk (batch) goriintii drnekleri.
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BOLUM 5

PERFORMANS OLCUTLERI VE DEGERLENDIRME

5.1 PERFORMANS OLCUTLERI

Modelin egitimi tamamlandiktan sonra gercek diinya performansini degerlendirmek i¢in test ve
dogrulama verileri kullanilir. Model, bu veriler iizerinde tahminlerde bulunur ve tahminlerin
dogrulugu cesitli metrikler (dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru, karmasiklik matrisi gibi)
kullanilarak degerlendirilir. Bu metrikler, modelin genelleme yetenegi ve gergek diinya verileri

tizerindeki basaris1 hakkinda bilgi saglar [15].

5.1.1 Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karmasiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
bir gorsellestirme aracidir ve modelin tahminlerinin gergek etiketlere gére dagilimini gosterir.
Matrisin satirlar1 gergek siniflari, siitunlari ise modelin tahmin ettigi siniflari temsil eder. Sekil
5.1'de gosterilen karmasiklik matrisi, olusturulan modelin egitim ve test agamalarindan sonraki
performansini 6zetlemektedir. Matrisin diyagonalindeki degerler modelin dogru tahminlerini,
diyagonal disindaki degerler ise modelin yaptig1 hatalar1 gosterir. Karmagiklik matrisindeki
degerler incelenerek modelin giicli ve =zayif yonleri belirlenebilir. Ayrica modelin
performansini 1iyilestirmek i¢in hangi alanlara odaklanilmasi gerektigi konusunda bilgi

edinilebilir [14].

Matrisin diyagonalindeki hiicreler, modelin dogru tahminlerini (gercek pozitifler - TP ve gergek
negatifler - TN) gosterirken, diyagonal digindaki hiicreler modelin hatalarini (yanlis pozitifler -
FP ve yanlis negatifler - FN) temsil eder. Bu sayede, modelin hangi smiflar1 dogru

siniflandirdigi, hangi siiflar1 karistirdig1 ve hangi tiir hatalar yaptig1 kolayca goriilebilir [6].
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100

Karmasiklik Matrisi

80

Akciger Opasitest

60

Gergek Etiket

Normal
40

Viral Pnémoni

20

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 5.1 Olusturulan 6zgiin modelin karmasiklik matris sonuglari.

Karmagiklik matrisi, modelin genel dogrulugunu degerlendirmesinin yani sira duyarlilik
(recall), kesinlik (precision) ve Fl-skoru (Fl1-score) gibi daha spesifik metriklerin
hesaplanmasinda da kullanilir. Bu metrikler, modelin performansimni farkli agilardan
degerlendirerek giiclii ve zayif yonlerini belirlemeye yardimci olur. Ozellikle dengesiz veri
setlerinde, modelin azinlik sinifin1 ne kadar iyi tahmin ettigini anlamak i¢in karmagsiklik matrisi

oldukca faydalidir [15].

5.1.2 ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve)

ROC (receiver operating characteristic) egrisi, bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek icin kullamlan grafiksel bir yontemdir. Ozellikle ikili smniflandirmalarda
siklikla kullanilan bu yontem c¢oklu siniflandirma modellerinde her simif icin ayri ikili
siiflandirma olarak gerceklestirilmektedir. ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerindeki
dogru pozitif oran1 ve yanlis pozitif oranin1 gosterir. Dogru pozitif oran1 ve yanlis pozitif

oranlarinin hesaplanmasi Denklem 5.1 ve Denklem 5.2°de verilmistir [15].

Dogru Pozitif Orani (TPR) = TPTFN S.D

Yanlis Pozitif Orani (FPR) = FPITN (5.2)
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Coklu siniflandirma modellerinde sinif sayisi arttikca hesaplama karmasiklasabilir. Bu nedenle
her siifin ROC egrisinin hesaplanip ortalamalar1 alinarak tek bir egrinin ¢izdirildigi makro-
ortalama (macro-average) ROC egrisi ile tiim gergek ve tahmin edilen etiketlerin birlestirilerek

tek bir egrinin ¢izdirildigi mikro-ortalama (micro-average) ROC egrileri hesaplanir [31].

Olusturulan modelin ROC egrileri ve egrilerinin altinda kalan alan olarak degerlendirilen AUC
(area under curve) degerlerinin hesaplanmasi Denklem 5.3’te gosterilip grafigi Sekil 5.2°de

verilmigtir.

1 oo
AUC = f TPR(FPR—l(x))dx=f TPR(t) = FPR'(t)dt 63
0 —oo

Cok Sinifl ROC Egrisi

1.0 e 7
l- ...Jd /’
-~ -
-
I i
| ,l’
:
0.8 -
’I
,/
s
= e
(1] -~
S0
5‘: 0.6 ' ,,f
= ! L
N I e
(o] ! =
(=1 | ’l/
2 -
'fé‘ 04! "
-
,/, = » =« mikro-ortalama ROC egrisi (alan = 1.00)
et == = makro-ortalama ROC edgrisi (alan = 1.00)
,/’ COVID icin ROC egrisi (alan = 1.00)
0.2 ; ,/’ Akciger Opasitesi icin ROC egrisi (alan = 1.00)
/’ Normal icin ROC egrisi (alan = 0.99)
”
’/ —— Pnomoni igin ROC egrisi (alan = 1.00)
i et -—- Rastgele Siniflandiric
s
0'%.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Yanlis Pozitif Orani

Sekil 5.2 Olusturulan 6zgilin modelin ROC egrisi ve AUC degerleri.

ROC egrisi olusturulan modelin oldukg¢a basarili bir performans sergiledigi gostermektedir.
Hem genel performansi degerlendiren mikro-ortalama AUC degeri (0.99) hem de her bir sinif
icin hesaplanan AUC degerleri (0.99 ve 1.00) modelin smiflar1 yiiksek dogrulukla ayirt
edebildigini ortaya koymaktadir. Bu sonug¢lar modelin veri setindeki tiim siniflar1 kapsayici ve

dengeli bir sekilde siniflandirabildigini gostermektedir.
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5.1.3 Duyarhlik (Recall)
Modelin pozitif olarak tahmin etmesi gerektigi islemlerin ne kadarmi pozitif olarak tahmin
ettigini gosteren metrik degerdir [14]. Duyarlilik metrigi hesaplanmasi Denklem 5.4’te

verilmistir.

TP (5.4)

Duyarlilik = ————
WAartit = Tp Y FN

5.1.4 Kesinlik (Precision)
Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gergekte kag tanesinin pozitif oldugunu goésteren

metrik degerdir [14]. Kesinlik metrigi hesaplanmasi Denklem 5.5’te verilmistir.

TP (5.5

Kesinlik = —
CSU = b FP

5.1.5 F1 Skoru (F1 Score)
Modelin test dogrulugunun Olctisiidiir. Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin  harmonik
ortalamasidir. F1 Skor degeri, 0-1 arasinda deger alip 1 degerine en yakin deger verimli bir

model oldugu anlamini tasir [15]. F1 Skoru metrigi hesaplanmasi Denklem 5.6’da verilmistir.

2 * Duyarlilik » Kesinlik (5.6)

F1 Skoru =
T = T Duyarlilik + Kesinlik

5.1.6 Dogruluk (Accuracy)
Modelin dogru olarak smiflandirdigr Orneklerin yiizdesidir [14]. Dogruluk metrigi

hesaplanmas1 Denklem 5.7°de verilmistir.

TP +TN 5.7
TP+ FP+TN +FN

Dogruluk =

Olusturulan modelin egitimi ve test edilmesi sonucunda siniflara gdére hesaplanan

degerlendirme metrik sonuglar1 Cizelge 5.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 5.1 Olusturulan 6zgiin model i¢in siniflara gére degerlendirme metrik sonuglari.

Siiflar Ornekler Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

(Classes) (Samples) (Precision) (Recall) (F1-Score)
COVID-19 105 0.98 1.00 0.99
Akciger Opasitesi 104 0.97 0.99 0.98
Normal / Saghkh 103 0.99 0.96 0.98
Viral Pnémoni 104 1.00 0.99 1.00

Ortalama Sonuclar (Avg. Results): 0.9857 0.9856 0.9856
Ortalama Dogruluk (Accuracy): 0.9856 (%98,56)

Modelin performans metrikleri incelendiginde, tiim smiflarda yiiksek basari oranlari elde
edildigi goriilmektedir. Modelin pozitif olarak siniflandirdigi 6rneklerin ger¢ekten pozitif olma
oranin1 temsil eden kesinlik degeri 0.9857 olarak hesaplanmistir. Bu, modelin pozitif
siiflandirmalarinda ¢ok az hata yaptigin1 gostermektedir. Modelin tiim pozitif 6rnekleri ne
kadar dogru siniflandirdigini gosteren duyarlilik degeri de 0.9856 ile olduk¢a yiiksektir.
Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1-skoru ise 0.9856 olarak
hesaplanmis ve modelin genel performansinin dengeli oldugunu gostermistir. Son olarak,
modelin tiim 6rnekleri ne kadar dogru siniflandirdigint gosteren dogruluk orani %98,56 olarak

modelin ¢oklu siniflandirma goérevinde oldukga basarili oldugunu kanitlamaktadir.

Olusturulan modelin egitim ve dogrulama agisindan kayip ve dogruluk grafiklerinin gdsterimi
Sekil 5.3’te verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

— EGitim Kaybi
== Dogrulama Kaybi
6 @ EniyiEpok =15 0.975

0.950

0.925

Dogruluk
o
o
o
o

0.875

0.850

w—— Egitim Dogrulugu
0.825 === Dogrulama Dogrulugu
@® EnlyiEpok =13
0
2 4 6 10 12 14 2 4 6

8 8 10 12 14
Epok Epok

Sekil 5.3 Olusturulan 6zgilin modelin egitim ve dogrulama i¢in kayip ve dogruluk grafikleri.
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En verimli sonuglar1 veren optimum epok degeriyle egitilen model sonuglari incelendiginde,
kayip degerinin en diislik seviyesine 15. epokta ulastigi ve bu noktadan sonra egitim doygunluk
seviyesine ulagmistir. Bu durum, modelin egitim verilerine uyum saglama siirecinin 15. epok

seviyelerinde tamamlandigini géstermektedir.

Dogruluk orani sonuglarina bakildiginda ise, egitim verilerinde en yliksek dogruluk oranina 15.

epokta ulasilirken, dogrulama verilerinde en yiiksek dogruluk oranina 13. epokta ulagilmistir.

Bu sonuglar, modelin egitimi i¢in optimum epok sayisinin 13 ile 15 arasinda bir deger oldugunu
kanitlamaktadir. Asir1 6§renmeyi 6nlemek ve modelin genelleme yetenegini maksimize etmek
icin epok sayis1 bu aralikta tutulmalidir. Yapilan caligmalarda ise en iyi sonuglar1 veren 15 epok
degeri secilmistir. Olusturulan modelin egitim siireci boyunca her epokta egitim metrik

sonuclarinin degisimi Sekil 5.4°te gosterilmistir.

Do you want model asks you to halt the training
n
Epoch Loss  Accuracy V_loss V_acc Next LR Monitor % Improv Duration

f15 6.729 81.941 444731 B2.933 .89188 accuracy . B 1689.43
f15 4.444 92,087 67831 93.758 .20188 wval loss 1473.33
f15 3.139 94.111 .59448 96.875 . 8810 1472.65
f15 2.239 95.343 .B7488 . 8810 1479.67
f15 1.611 95.463 . 34665 . Baled 1475.74
f15 1l 96.785 . 96708 . 8810 1436 .88
f15 . 286 . 71556 . 8810 1438.74
f15 . 586 . 56354 . 8810 1483.7
f15 47843 . Baled 1486 .42

18 /15 .39131 . 8810 1494,

11 /15 . 38586 . 8810 149@.

12 /15 27572 . 8810 » 149@.

13 /15 . 24916 . Balea - .6 1488.

14 /15 27748 . 8810 . 149@.

15 /15 21792 . 8810 » 1488.

training elapsed time 6.8 hours, 15.8 minutes, 26.32 seconds)
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Sekil 5.4 Olusturulan 6zgilin modelin egitim stirecindeki metrik sonuglarinin degisimi.

Olusturulan modelin 15 epokluk egitim siireci yaklasik 23726 saniye (6 saat 15 dakika 26
saniye) seviyesindedir. Her epokta egitim ve dogrulama i¢in kayip degerleri diismeye devam
etmistir. Epok sayisi arttikga dogruluk degerleri de artmis ancak 15. epok degerinden sonra

dogruluk degeri yiikselmesi yavaslayip egitim doygunluk seviyesine ulasmaya baslamistir.

Olusturulan modelin egitim, test ve dogrulama i¢in kayip ve dogruluk oranlar1 Cizelge 5.2°de

verilmistir.
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Cizelge 5.2 Olusturulan 6zgiin model i¢in egitim, test ve dogrulama icin kayip ve dogruluk

sonuglart.

Parametre (Parameters) Dogruluk (Accuracy) Kayip (Loss)
Egitim (Train) 1.0000 0.1518
Dogrulama (Validation) 0.9766 0.2241
Test (Test) 0.9856 0.2075

Derin 6grenme modelinin egitim ve dogrulama sonuglari incelendiginde, modelin basartyla
egitildigi ve iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. Egitim setindeki kayip degeri (train
loss) 0.1518 gibi diisiik bir degerde olup, modelin egitim verilerini etkili bir sekilde 6grendigini
gostermektedir. Egitim setindeki dogruluk degeri (train accuracy) ise 1.0 olarak elde edilerek
modelin egitim setindeki tiim ornekleri dogru siniflandirabildigini gostermektedir. Bu durum
potansiyel bir asir1 6grenme (overfitting) riskine isaret etse de diger metrikler ve dogrulama

sonugclar1 incelendiginde bu riskin diisiik oldugu goriilmektedir.

Dogrulama setindeki kayip degeri (validation loss) 0.2241 olarak hesaplanmistir ve egitim
setindeki kayip degerinden biraz yiiksek olmas1 beklenen bir durumdur. Onemli nokta egitim
ve dogrulama kayiplar1 arasindaki farkin ¢ok biiylik olmamasidir ve bu durum modelin asir1
O0grenme yapmadigin1 gostermektedir. Dogrulama setindeki dogruluk degeri (validation
accuracy) ise 0.9766 gibi yiiksek bir degerdedir ve bu da modelin genelleme yeteneginin iyi

oldugunu gostermektedir.

Test setindeki kayip degeri (test loss) 0.2075 ve dogruluk degeri (test accuracy) 0.9856 olarak
hesaplanmistir. Bu degerler, dogrulama sonuglarina yakin olup modelin genel performansinin
tutarli oldugunu ve modelin daha 6nce gérmedigi yeni verilere karsi da iyi bir performans

sergileyecegini gostermektedir.

Sonug olarak, model %98,56 gibi yiiksek bir dogruluk oraniyla dort farkli sinifi (Viral Pnoémoni,
COVID-19, Akciger Opasitesi ve Normal) c¢oklu smiflandirma modeliyle basariyla
siniflandirabilmektedir. Bu, modelin akciger hastaliklarinin  otomatik  teshisinde

kullanilabilecek potansiyel bir ara¢ oldugunu gosteren énemli bir bulgu olmustur.

Coklu smiflandirma problemlerinde, 6zellikle de tibbi goriintii analizi gibi karmasik ve kritik
alanlarda bu denli yiiksek bir dogruluk orani elde etmek oldukg¢a 6nemlidir. Bu basari, modelin

egitildigi verilerin kalitesi, kullanilan EfficientNetBl mimarisinin gilicii ve modelin
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hiperparametrelerinin (grup boyutu, epok sayisi, 0grenme oranm1 vb.) dikkatli bir sekilde

ayarlanmasi gibi faktdrlerin bir sonucudur.

5.2 MODEL SONUCLARININ KARSILASTIRMASI

Calismada gelistirilen modelin egitimi "COVID-19 Radiography Database" veri seti
kullanilarak gergeklestirilmistir. Farkli derin 6grenme modelleri (ResNet50, DenseNet121 ve
EfficientNetB 1) ayn1 veri setinden ayn1 sayida ve ayni goriintiiler (1050 adet COVID-19, 1040
adet Akciger Opasitesi, 1040 adet Viral Pnomoni ve 1030 adet Normal/Saglikli) secilerek
egitimleri gerceklestirilecek ve sonuglari karsilastirilacaktir. Bu modeller arasinda, EfficientNet
mimarisinin farkli versiyonlar1 da yer alacak ve bu sayede optimum performansi saglayan

model belirlenmeye ¢alisilacaktir.

5.2.1 Farkh Modellerin Karsilastirilmasi

Farkli modellerin karsilagtirilmas1 amaciyla ayni veri seti (COVID-19 Radiography Database)
farkli derin O6grenme modelleri ile egitilmis ve performanslart karsilastirilmistir.
Degerlendirmeye alinan modeller arasinda, EfficientNetB1 mimarisi temel alinarak gelistirilen
0zglin bir model ile ResNet50 ve DenseNetl21 mimarileri iizerine insa edilen modeller
bulunmaktadir. Tiim modeller 10 epok boyunca ayni1 veri seti lizerinde egitilerek, performans

metrikleri agisindan detayl bir karsilagtirma yapilmistir.

Olusturulan EfficientNetB1 temelli modelin egitim ve dogrulama acgisindan kayip ve dogruluk

grafiklerinin gosterimi Sekil 5.5°te ve karmasiklik matrisi Sekil 5.6°da verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
— Egitim Kaybi
w Dogrulama Kaybi
6 @® Enlyi Epok= 10
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Sekil 5.5 EfficientNetB1 temelli olusturulan modelin 10 epokluk egitim ve dogrulama i¢in
kayip ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.6 EfficientNetB1 temelli olusturulan modelin 10 epokluk karmasiklik matris sonuglari.

Olusturulan ResNet50 modelinin egitim ve dogrulama acisindan kayip ve dogruluk

grafiklerinin gosterimi Sekil 5.7°de ve karmasiklik matrisi Sekil 5.8’de verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
= Egitim Kaybi
= Dogrulama Kaybi 0.95
@ Enlyi Epok= 10

e Egitim Dogrulugu
== Dogrulama Dogrulugu
@ Enlyi Epok=5

8 10 2 4

2 4 6
Epok Sayisi

6
Epok Sayisi

Sekil 5.7 ResNet50 temelli olusturulan modelin 10 epokluk egitim ve dogrulama i¢in kayip ve
dogruluk grafikleri.

87



100

Karmasiklik Matrisi

80
COVID
4w Akciger Opasitesi 60
<
=
w
5.
]
i
8
Normal a0
Viral Pnomoni
20
0

Tahmin Edilen Etiket
Sekil 5.8 ResNet50 temelli olusturulan modelin 10 epokluk karmasiklik matris sonuglari.

Olusturulan DenseNet121 modelinin egitim ve dogrulama agisindan kayip ve dogruluk

grafiklerinin gosterimi Sekil 5.9°da ve karmasiklik matrisi Sekil 5.10°da verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
5 m— Fgitim Kuyh
m— Dogrulama Kayby 0.96
® Fogiepok=10
4 0.94
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1 0.84
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2 4 6 B 10 2 4 G 8 10
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Sekil 5.9 DenseNet121 temelli olusturulan modelin 10 epokluk egitim ve dogrulama i¢in kayip
ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.10 DenseNet121 temelli olusturulan modelin 10 epokluk karmasiklik matris sonuglari.

Ug farkli modelin siniflara gore degerlendirme metrik sonuglar1 (kesinlik, duyarllik, f1-skoru)

ve dogruluk ve kayip oranlar1 Cizelge 5.3’te gosterilmistir.

Cizelge 5.3 EfficientNetB1, ResNet50, DenseNet121 modellerinin 10 epokluk degerlendirme

sonuglari.
Modeller Siniflar Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
(Models) (Classes) (Precision) (Recall) (F1-Score)
COVID-19 0.99 0.98 0.99
Akciger Opasitesi 0.98 1.00 0.99
EfficientNetB1 Normal / Saglikli 0.97 0.96 0.97
Modeli (10 epok) Viral Pnomoni 0.99 0.99 0.99
Dogruluk (Accuracy): 0.9832 (%98,32)
Kayip (Loss): 0.397
COVID-19 0.91 0.95 0.93
Akciger Opasitesi 0.88 0.95 0.91
ResNet50 Modeli Normal / Saglikli 0.99 0.77 0.86
(10 epok) Viral Pnomoni 0.88 0.96 0.92
Dogruluk (Accuracy): 0.9086 (%90,86)
Kayip (Loss): 0.599
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Cizelge 5.3 (devam ediyor)

COVID-19 0.99 0.82 0.90
Akciger Opasitesi 0.79 0.99 0.88
DenseNet121 Normal / Sagliklt 0.94 0.93 0.94
Modeli (10 epok) Viral Pndmoni 0.99 0.92 0.96
Dogruluk (Accuracy): 0.9159 (%91,59)
Kayip (Loss): 0.407

Cizelge 5.3’teki degerlendirme sonuclarinda gosterildigi gibi 10 epok boyunca egitilen ii¢
model arasindan EfficientNetB1 mimarisi temel alinarak olusturulan 6zgiin model %98,32’lik

basar1 oran1 elde ederek diger modeller arasinda 6ne ¢ikmustir.

Calisma kapsaminda gelistirilen EfficientNetB1 temelli modelin, ResNet50 ve DenseNet121
mimarileri iizerine kurulu modellerle karsilastirilmasinda modellerin egitim siire¢lerindeki
toplam parametre sayist (total params), egitilebilir parametre sayisi (trainable params) ve
egitilemeyen parametre sayisi (non-trainable params) gibi faktorler g6z Oniinde
bulundurulmustur. Ayrica modellerin 10 epokluk egitim siliresince modellerin egitim

stireclerinin tamamlama stireleri kaydedilerek karsilastirmali bir degerlendirme yapilmistir.

Cizelge 5.4 EfficientNetB1, ResNet50, DenseNet121 modellerinin 10 epokluk egitim siireleri
ve parametrik sonuglari.

Modeller Egitim Egitilebilir Egitilemeyen Toplam
(Models) Siireleri (sn) Parametreler Parametreler Parametreler
EfficientNetB1 14634 6844708 64615 6909323
ResNet50 28717 24064260 57216 24121476
DenseNet121 25668 7219332 85696 7305028

Cizelge 5.4’te gosterilen elde edilmis bulgularda, EfficientNetB1 tabanli modelin en yakin
rakibi olan DenseNet121 modeline kiyasla 10 epokluk egitim siiresi karsilagtirmasinda %42,98
daha hizli bir egitim silireci sundugunu ortaya koymustur. Bu sonug, EfficientNetB1
mimarisinin, ayni veri seti iizerinde diger modellere gore 6nemli dl¢lide daha hizli ve verimli

bir egitim sagladigini gostermektedir.

Solunum yolu hastaliklarinin  radyolojik  goriintiilerinin ~ smiflandirilmas1  amaciyla

gerceklestirilen bu calismada, EfficientNetB1, ResNet50 ve DenseNetl21 mimarileri

kullanilarak ii¢ farkli derin 6grenme modeli gelistirilmis ve "COVID-19 Radiography
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Database" veri seti lizerinde egitilmistir. Modellerin performanslari, kesinlik, duyarlilik, F1-
skoru ve dogruluk gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar,
EfficientNetB1 temelli modelin %98,32'lik dogruluk oraniyla en yiiksek performansi
gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica, EfficientNetB1 tabanli model, eitim siiresi agisindan
da diger modellere gore onemli bir avantaj saglamis, en yakin rakibi olan DenseNetl121'e
kiyasla %42,98 daha hizl1 egitim siiresi elde etmistir. Bu bulgular, EfficientNetB1 mimarisinin
solunum yolu hastaliklarinin radyolojik goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in hem dogruluk hem

de verimlilik agisindan iistiin bir secenek oldugunu gostermektedir.

5.2.2 EfficientNet Model Ailesinin Karsilastirilmasi

EfficientNet model ailesinin farkli versiyonlarinin karsilastirilmasit amaciyla ayni veri seti
(COVID-19 Radiography Database) kullanilarak modeller egitilmis ve performanslari
karsilagtirilmistir.  Degerlendirmede, EfficientNet model ailesinden EfficientNetBO,
EfficientNetB1, EfficientNetB2 ve EfficientNetB3 modelleri temel alinarak gelistirilen derin
o6grenme modelleri bulunmaktadir. Tiim modeller, 15 epok boyunca ayni veri seti iizerinde

egitilerek, performans metrikleri agisindan detayli bir karsilastirma yapilmstir.

Olusturulan EfficientNetBO modelinin egitim ve dogrulama ag¢isindan kayip ve dogruluk

grafiklerinin gdsterimi Sekil 5.11°de ve karmagiklik matrisi Sekil 5.12°de verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi 1000 Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 5.11 EfficientNetB0 temelli olusturulan modelin 15 epokluk egitim ve dogrulama i¢in
kayip ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.12 EfficientNetB0 temelli olusturulan modelin 15 epokluk karmagiklik matris sonuglari.

Olusturulan EfficientNetB1 modelinin egitim ve dogrulama agisindan kayip ve dogruluk

grafiklerinin gosterimi Sekil 5.13’te ve karmasiklik matrisi Sekil 5.14°te verilmistir.
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Sekil 5.13 EfficientNetB1 temelli olusturulan modelin 15 epokluk egitim ve dogrulama i¢in
kayip ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.14 EfficientNetB 1 temelli olusturulan modelin 15 epokluk karmagiklik matris sonuglari.

Olusturulan EfficientNetB2 modelinin egitim ve dogrulama agisindan kayip ve dogruluk

grafiklerinin gdsterimi Sekil 5.15°te ve karmasiklik matrisi Sekil 5.16’da verilmistir.
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Sekil 5.15 EfficientNetB2 temelli olusturulan modelin 15 epokluk egitim ve dogrulama i¢in
kayip ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.16 EfficientNetB2 temelli olusturulan modelin 15 epokluk karmagiklik matris sonuglari.

Olusturulan EfficientNetB3 modelinin egitim ve dogrulama agisindan kayip ve dogruluk

grafiklerinin gosterimi Sekil 5.17°de ve karmasiklik matrisi Sekil 5.18’de verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Kayb Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
A m— Egitim Kayh = Lgtm Dogrulugm
= Dogrulama Kayht 098 pogrukema Dogrutum
5 @ FEuiyiepok=9 @ Fuiyiepk=9
0.98
3 0.94
at 2 092
3 a 0.90
2 0.88
0.86
) 4
0.84
2 6 8 10 2 4 6 a 10
Epok Savisy Epock Savisy

Sekil 5.17 EfficientNetB3 temelli olusturulan modelin 15 epokluk egitim ve dogrulama i¢in
kayip ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.18 EfficientNetB3 temelli olusturulan modelin 15 epokluk karmagiklik matris sonuglari.

Olusturulan EfficientNetB4 modelinin egitim ve dogrulama agisindan kayip ve dogruluk
grafiklerinin gdsterimi Sekil 5.19°da ve karmasiklik matrisi Sekil 5.20°de verilmistir.
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Sekil 5.19 EfficientNetB4 temelli olusturulan modelin 15 epokluk egitim ve dogrulama i¢in
kayip ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.20 EfficientNetB4 temelli olusturulan modelin 15 epokluk karmasiklik matris sonuglari.

Bes farkli modelin (EfficientNetB0-B4) dortlii siniflandirma i¢in degerlendirme sonuglari

(kesinlik, duyarlilik, f1-skoru) ve dogruluk ve kayip oranlar1 Cizelge 5.5°te gosterilmistir.

Cizelge 5.5 EfficientNetBO,

EfficientNetB1,

EfficientNetB2,

EfficientNetB3

EfficientNetB4 modellerinin 15 epokluk degerlendirme sonuglari.

ve

Modeller Simiflar Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
(Models) (Classes) (Precision) (Recall) (F1-Score)
COVID-19 0.95 1.00 0.97
Akciger Opasitesi 0.99 0.96 0.98
EfficientNetB0 Normal / Saglikli 1.00 0.95 0.98
Modeli (15 epok) Viral Pnomoni 0.98 1.00 0.99
Dogruluk (Accuracy): 0.9784 (%97,84)
Kayip (Loss): 0.232
COVID-19 0.98 1.00 0.99
Akciger Opasitesi 0.97 0.99 0.98
EfficientNetB1 Normal / Saglikli 0.99 0.96 0.98
Modeli (15 epok) Viral Pnomoni 1.00 0.99 1.00
Dogruluk (Accuracy): 0.9856 (%98,56)
Kayip (Loss): 0.207
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Cizelge 5.5 (devam ediyor)

COVID-19 0.99 1.00 1.00
Akciger Opasitesi 0.95 1.00 0.97
EfficientNetB2 Normal / Saglikli 0.99 0.92 0.95
Modeli (15 epok) Viral Pndmoni 0.99 0.99 0.99
Dogruluk (Accuracy): 0.9784 (%97,84)
Kayip (Loss): 0.222
COVID-19 0.97 1.00 0.99
Akciger Opasitesi 0.99 0.98 0.99
EfficientNetB3 Normal / Sagliklr 0.99 0.92 0.95
Modeli (15 epok) Viral Pnomoni 0.95 1.00 0.98
Dogruluk (Accuracy): 0.9760 (%97,60)
Kayip (Loss): 0.239
COVID-19 0.99 0.98 0.99
Akciger Opasitesi 0.96 0.99 0.98
EfficientNetB4 Normal / Sagliklr 0.97 0.92 0.95
Modeli (15 epok) Viral Pndmoni 0.97 1.00 0.99
Dogruluk (Accuracy): 0.9736 (%97,36)
Kayip (Loss): 0.280

Cizelge 5.5’teki degerlendirme sonuglarindan goriildiigii gibi 15 epok boyunca egitilen bes
model arasindan EfficientNetB1 mimarisi temel alinarak olusturulan 6zgiin model %98,56’11k

basar1 orani elde ederek diger modeller arasinda en 6ne ¢ikmis bulunmaktadir.

Calisma kapsaminda EfficientNet model ailesinden EfficientNetB0O, EfficientNetBl1,
EfficientNetB2, EfficientNetB3 ve EfficientNetB4 temelli olusturulan modellerin
karsilastirilmasinda, modellerin egitim stireglerindeki toplam parametre sayisi (total params),
egitilebilir parametre sayis1 (trainable params) ve egitilemeyen parametre sayisi (non-trainable
params) gibi faktorler géz oniinde bulundurulmustur. Ayrica modellerin 15 epokluk egitim
stiresince modellerin egitim tamamlama stireleri kaydedilerek karsilastirmali bir degerlendirme

yapilmistir.
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Cizelge 5.6 EfficientNetBO, EfficientNetB1, EfficientNetB2, EfficientNetB3 ve
EfficientNetB4 modellerinin 15 epokluk egitim siireleri ve parametrik

sonugclari.

Modeller Egitim Egitilebilir Egitilemeyen Toplam

(Models) Siireleri (sn) Parametreler Parametreler Parametreler
EfficientNetB0 17000 4339072 44583 4383655
EfficientNetB1 23726 6844708 64615 6909323
EfficientNetB2 26590 8065542 70391 8135933
EfficientNetB3 30527 11093804 90375 11184179
EfficientNetB4 42744 18012236 128791 18141027

Cizelge 5.6’da gosterilen elde edilmis bulgularda, EfficientNetBO tabanli modelin en yakin
rakibi olan EfficientNetB1 modeline kiyasla %28,35 daha hizli bir egitim siireci sundugunu
ortaya koymustur. Bu sonug, EfficientNetBO mimarisinin, ayni veri seti iizerinde diger

modellere gore daha hizli bir egitim sagladigini géstermektedir.

Solunum yolu hastaliklarinin  radyolojik  goriintiilerinin ~ siniflandirilmas1  amaciyla
gerceklestirilen bu calismada, EfficientNet model ailesinin (B0, B1, B2, B3 ve B4) farkh
versiyonlart kullanilarak derin 6grenme modelleri gelistirilmis ve "COVID-19 Radiography
Database" veri seti tlizerinde egitilmistir. Modellerin performanslari, kesinlik, duyarlilik, F1-
skoru ve dogruluk gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmis ve sonuglar Cizelge 5.5 ve 5.6'da
sunulmustur. Elde edilen bulgulara gore, EfficientNetB1 temelli model %98,56 ik dogruluk
orantyla en yiiksek performansi gostermistir. Ancak, EfficientNetBO modeli, EfficientNetB1
modeline gore %28,35 daha hizli egitim siiresiyle en hizli model olarak 6ne ¢ikmistir. Sonug
olarak, EfficientNetB1 en yiiksek dogruluk orani olan modeli temsil ederken, EfficientNetBO

hiz ve verimlilik acisindan bakildiginda uygun segenek oldugu gézlemlenmistir.

5.2.3 EfficientNetB1 Temelli Ozgiin Modellerin ikili ve Uclii Stmiflandirma Sonuclar:

EfficientNet model ailesinin bu c¢alismada en verimli varyanti1 olan EfficientNetB1 modeli
tizerine ikili ve Gi¢lii siniflandirma modelleri olusturulmustur. Bu béliimde olusturulan ikili ve
ticlii siniflandirma modellerinin siniflandirma sonuglar1 degerlendirilecektir. Tiim modeller, 25
epok boyunca ayni veri seti lizerinde egitilerek, performans metrikleri agisindan detayli bir

karsilagtirma yapilmigtir.
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Olusturulan EfficientNetB1 temelli ikili siiflandirma (COVID-19 ve Normal) modelinin
egitim ve dogrulama agisindan kayip ve dogruluk grafiklerinin gdsterimi Sekil 5.21°de ve

karmasiklik matrisi Sekil 5.22°de verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 5.21 EfficientNetB1 temelli olusturulan ikili siniflandirma (COVID-19 ve Normal)
modelinin 25 epokluk egitim ve dogrulama i¢in kayip ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.22 EfficientNetB1 temelli olusturulan ikili siniflandirma (COVID-19 ve Normal)
modelinin 25 epokluk karmasiklik matris sonuglari.
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Olusturulan EfficientNetB1 temelli ikili siniflandirma (Akciger Opasitesi ve Normal)
modelinin egitim ve dogrulama acisindan kayip ve dogruluk grafiklerinin gosterimi Sekil
5.23’te ve karmasiklik matrisi Sekil 5.24’te verilmistir.
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Sekil 5.23 EfficientNetB 1 temelli olusturulan ikili siniflandirma (Akciger Opasitesi ve Normal)
modelinin 25 epokluk egitim ve dogrulama i¢in kayip ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.24 EfficientNetB1 temelli olusturulan ikili siniflandirma (Akciger Opasitesi ve Normal)
modelinin 25 epokluk karmasiklik matris sonuglari.
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Olusturulan EfficientNetB1 temelli ikili siniflandirma (Pndmoni ve Normal) modelinin egitim
ve dogrulama ag¢isindan kayip ve dogruluk grafiklerinin gosterimi Sekil 5.25°te ve karmagiklik

matrisi Sekil 5.26’da verilmistir.
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Sekil 5.25 EfficientNetB1 temelli olusturulan ikili smiflandirma (Pnémoni ve Normal)
modelinin 25 epokluk egitim ve dogrulama i¢in kayip ve dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.26 EfficientNetB1 temelli olusturulan ikili smiflandirma (Pndémoni ve Normal)
modelinin 25 epokluk karmasiklik matris sonuglari.
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Olusturulan EfficientNetB1 temelli tg¢lii siniflandirma (COVID-19, Akciger Opasitesi ve
Normal) modelinin egitim ve dogrulama ac¢isindan kayip ve dogruluk grafiklerinin gdsterimi

Sekil 5.27°de ve karmasiklik matrisi Sekil 5.28°de verilmistir.
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Sekil 5.27 EfficientNetB1 temelli olusturulan ii¢li smiflandirma (COVID-19, Akciger
Opasitesi ve Normal) modelinin 25 epokluk egitim ve dogrulama i¢in kayip ve

dogruluk grafikleri.
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Sekil 5.28 EfficientNetB1 temelli olusturulan ii¢lii smiflandirma (COVID-19, Akciger
Opasitesi ve Normal) modelinin 25 epokluk karmasiklik matris sonuclari.
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Olusturulan EfficientNetB1 temelli iiclii siniflandirma (COVID-19, Pnoémoni ve Normal)
modelinin egitim ve dogrulama acisindan kayip ve dogruluk grafiklerinin gosterimi Sekil
5.29°da ve karmasiklik matrisi Sekil 5.30’da verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Kayhi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 5.29 EfficientNetB1 temelli olusturulan iiglii sniflandirma (COVID-19, Pnémoni ve
Normal) modelinin 25 epokluk egitim ve dogrulama icin kayip ve dogruluk

grafikleri.
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Sekil 5.30 EfficientNetB1 temelli olusturulan ii¢lii siniflandirma (COVID-19, Pnémoni ve
Normal) modelinin 25 epokluk karmasiklik matris sonuglari.
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Olusturulan EfficientNetB1 temelli iicli siniflandirma (Akciger Opasitesi, Pnomoni ve
Normal) modelinin egitim ve dogrulama ac¢isindan kayip ve dogruluk grafiklerinin gosterimi

Sekil 5.31°de ve karmasiklik matrisi Sekil 5.32°de verilmistir.
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Sekil 5.31 EfficientNetB1 temelli olusturulan ti¢lii stniflandirma (Akciger Opasitesi, Pnémoni

ve Normal) modelinin 25 epokluk egitim ve dogrulama i¢in kayip ve dogruluk
grafikleri.
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Sekil 5.32 EfficientNetB1 temelli olusturulan {i¢lii siniflandirma (Akciger Opasitesi, Pndmoni
ve Normal) modelinin 25 epokluk karmasiklik matris sonuglari.
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Ug farkli modelin smiflara gére (ikili siniflandirma) degerlendirme sonuglari (kesinlik,

duyarlilik, f1-skoru) ve dogruluk ve kayip oranlar1 Cizelge 5.7’ de gosterilmistir.

Cizelge 5.7 EfficientNetB1 temelli olusturulan 6zgiin ikili siniflandirma modellerinin 25
epokluk degerlendirme sonuglari.

Modeller Smiflar Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
(Models) (Classes) (Precision) (Recall) (F1-Score)
COVID-19 0.96 1.00 0.98
ki Simifl Normal / Saglikli 1.00 0.96 0.98
EfficientNetB1 =1, 0o 1k (Accuracy): 0.9808 (%98,08)
Modeli
(25 epok) Kayip (Loss): 0.156
Akciger Opasitesi 0.99 0.97 0.98
ki Simifl Normal / Saglikli 0.97 0.99 0.98
EfficientNetB1 70, 5 1k (Accuracy): 0.9808 (%98,08)
Modeli
(25 epok) Kayip (Loss): 0.127
ki SImfli Pnémoni 0.98 0.99 0.99
EfficientNetB1 Normal / Saglikli 0.99 0.98 0.99
Modeli Dogruluk (Accuracy): 0.9856 (%98,56)
(25 epok) Kayip (Loss): 0.112

Ug farkli modelin smiflara gore (iiglii simiflandirma) degerlendirme sonuglari (kesinlik,

duyarlilik, f1-skoru) ve dogruluk ve kayip oranlar1 Cizelge 5.8’de gosterilmistir.
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Cizelge 5.8 EfficientNetB1 temelli olusturulan 6zgiin tglii siniflandirma modellerinin 25

epokluk degerlendirme sonuglari.

Modeller Siniflar Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
(Models) (Classes) (Precision) (Recall) (F1-Score)
COVID-19 0.99 0.98 0.99
Ug Sl Akciger Opasitesi 0.98 0.99 0.99
EfficientNetB1 Normal 0.98 0.98 0.98
Modeli Dogruluk (Accuracy): 0.9844 (%98,44)
(25 epok) Kayip (Loss): 0.160
COVID-19 1.00 0.99 1.00
Uc Smifh Pnémoni 0.97 1.00 0.99
EfficientNetB1 Normal 0.99 0.97 0.98
Modeli Dogruluk (Accuracy): 0.9871 (%98,71)
(25 epok) Kayip (Loss): 0.112
Akciger Opasitesi 0.96 0.98 0.97
U¢ Simifli Pnémoni 1.00 0.97 0.99
EfficientNetB1 Normal 0.95 0.96 0.96
Modeli Dogruluk (Accuracy): 0.9719 (%97,19)
(25 epok) Kayip (Loss): 0.170

5.2.4 Onerilen Modelin Literatiirdeki Diger Calismalarla Karsilastiriimasi

Calismada onerilen EfficientNetB1 temelli olusturulan modelin literatiirdeki diger ¢alismalar

ile karsilastirilmasi Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10°da gosterilmistir.
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Cizelge 5.9 Onerilen EfficientNetB1 temelli 6zgiin modelin literatiirdeki ikili siniflandirma
modelleriyle karsilastirilmast

Calisma Modalite Model ve Yontem Simif Simiflar Dogruluk
Sayisi Oram (%)
Oztiirk ve ark. [8] | CXR DarkCovidNet 2 COVID-19 (+) 98,08
COVID-19 ()
CXR DarkCovidNet 2 Pnémoni (+) 87,02
Pnémoni (-)
Ravi ve ark. [11] CXR EfficientNetBO + B1 + B2 2 COVID-19 98,00
Normal
CXR EfficientNetBO + B1 + B2 2 P. Pnémoni 98,00
Normal
CXR EfficientNetBO + B1 + B2 2 Tiberkiiloz 99,00
Normal
Narin ve ark. [16] | CXR ResNet50 2 COVID-19 96,10
Normal
CXR ResNet50 2 COVID-19 99,50
V. Pnémoni
CXR ResNet50 2 COVID-19 99,70
B. Pnomoni
Kassania ve ark. | CXR ve | DenseNet121 + Bagging 2 COVID-19 99,00
[18] BT Normal
Tiwari ve Jain [19]] CXR VGG-CapsNet 2 COVID-19 97,00
Normal
Singh ve ark. [21]| CXR EfficientNetB0O 2 Pn6émoni 99,28
Normal
Kurt ve ark. [23] BT EfficientNetB4 2 COVID-19 97,93
Normal
Demir ve Bingdl CXR AlexNet 2 Pnoémoni 96,31
[24] Normal
Bakir ve ark. [25]| CXR MobileNet + ANN 2 Pnoémoni 95,67
Normal
Aljawarneh ve Al-| CXR Ozgiin Model 2 Pnomoni 92,40
Quraan [26] Normal
Kanawade ve ark. | CXR Xception + VGG16 + 2 Pnémoni 94,39
[27] DenseNet201 Normal
Ukwuoma ve ark. | CXR DenseNet201 + VGG16 + 2 Pnémoni 99,21
[28] GoogleNet Normal
Al-Rawe [31] CXR Ozgﬁn DenseNet Modeli 2 COVID-19 98,04
Normal
Kadiroglu [32] CXR Ozgiin AlexNet Modeli 2 Pnémoni 98,50
Normal
Rama ve ark. [33] | CXR EfficientNetB2 (ENB2) 2 Tiberkiiloz 96,00
Normal
Onerilen Calisma| CXR Onerilen EfficientNetB1 2 COVID-19 98,08
Temelli iki Simiflandirmal Normal
Ozgiin Model
Onerilen Calisma| CXR Onerilen EfficientNetB1 2 Akc. Opasitesi 98,08
Temelli iki Siniflandirmal Normal
Ozgiin Model
Onerilen Calisma| CXR Onerilen EfficientNetB1 2 Pnomoni 98,56
Temelli iki Siniflandirmal Normal

Ozgiin Model
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Cizelge 5.9°da sunulan literatiir taramasi, gogiis hastaliklariin teshisinde ikili siniflandirma

yaklasimini benimseyen derin 6grenme modellerine dair 6rnek ¢alismalar sunmaktadir. Bu

calismada Onerilen EfficientNetB1 temelli 6zglin modelin ikili siniflandirmalardaki basar1 orani

diger calismalarin basari oranlariyla karsilastirilmistir. Ozgiin modelin dzellikle pndmoni ve

normal hastalik gruplarini siniflandirdigr ikili simmiflandirma modeli %98,56 seviyesindeki

basari orani ile 6ne ¢ikmaktadir.

Cizelge 5.10 Onerilen EfficientNetB1 temelli 6zgiin modelin literatiirdeki ¢oklu siniflandirma
modelleriyle karsilastiriimasi

Calisma

Modalite

Model ve Yontem

Simif
Sayisi

Simiflar

Dogruluk
Orani (%)

Terzi [6]

Nour ve ark. [9]

Setyh ve ark.
[10]

Togacar ve ark.
[12]

Tiirkoglu [13]

Korkmaz [15]

Talukder ve ark.
[17]

Tiwari ve Jain
[19]

Das ve ark. [20]

Chowdhury ve
ark. [22]

Bakir ve ark.
[25]

CXR

CXR

CXR

CXR

CXR

CXR

CXR

CXR

CXR

CXR

CXR

Ozgiin Model

Ozgiin Model + DVM

ResNet50 + DVM

MobileNetV2 +
SqueezeNet

COVIDetectioNet +

DVM

Ozgiin Model

EfficientNetB4

VGG-CapsNet

TLCoV+VGG16

ECOVNet-Soft

ResNet + ANN
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15

3

Akciger Hast.
Normal

COVID-19
Pnomoni
Normal
COVID-19
Pnomoni
Normal
COVID-19
Pnomoni
Normal
COVID-19
Pnomoni
Normal
COVID-19
Pnomoni
Normal
COVID-19
Akciger Opasitesi
Pnomoni
Normal
COVID-19
Pnomoni
Normal

COVID-19
Pnémoni
Normal
COVID-19
Pnomoni
Normal
V. Pnémoni
B. Pnomoni
Normal

91,04

98,97

98,66

99,27

99,18

97,00

99,17

92,00

97,67

97,00

81,67




Cizelge 5.10 (devam ediyor)

Calisma Modalite Model ve Yontem Simif Simiflar Dogruluk
Sayisi Oram (%)
Ukwuoma ve ark. CXR DenseNet201 + VGG16 3 V. Pnémoni 98,19
[28] + GoogleNet B. Pnémoni
Normal
Hatipoglu [30] CXR Ozgiin Model 3 COVID-19 98,13
B. Pnémoni
Normal
Al-Rawe [31] CXR Ozgiin DenseNet 3 COVID-19 95,80
Modeli Pnoémoni
Normal
Aydin [40] CXR VGG19 3 COVID-19 93,71
Pnémoni
Normal
Onerilen Calisma CXR Onerilen 3 COVID-19 98,44
EfficientNetB1 Temelli Akc. Opasitesi
Uc Siiflandirmalh Normal
Ozgiin Model
Onerilen Calisma CXR Onerilen 3 COVID-19 98,71
EfficientNetB1 Temelli Pnomoni
Uc Siiflandirmalh Normal
Ozgiin Model
Onerilen Calisma CXR Onerilen 3 Akc. Opasitesi 97,19
EfficientNetB1 Temelli Pnomoni
Uc Simiflandirmah Normal
Ozgiin Model
Onerilen Calisma CXR Onerilen 4 COVID-19 98,56
EfficientNetB1 Temelli Akc. Opasitesi
Dort Simiflandirmah Pnomoni
Ozgiin Model Normal

Cizelge 5.10’da sunulan literatiir taramasinda ise gogiis hastaliklarinin teshisinde ¢oklu
siiflandirma yaklasimini benimseyen derin 6grenme modellerine dair 6rnek calismalar
sunulmustur. EfficientNetB1 temelli 6zgiin modelin ti¢lii siniflandirma modellerinden COVID-
19, pndmoni ve normal hastalik gruplarimi siniflandirdigr modeli %98,71 seviyesindeki basari
orant ile ti¢lli sini1flandirma modellerinde 6ne ¢ikmistir. Coklu siniflandirma modellerinden dort
farkli hastalik grubunu (COVID-19, pnémoni, akciger opasitesi ve normal) 15 epokluk egitim
siirecinde %98,56 seviyesindeki basari orami ile smiflandiran 6zgiin model, diger coklu
siiflandirma modellerine gore daha yiiksek dogruluk orani ve hizli egitim siiresiyle verimli bir

model oldugunu kanitlamistir.

Bu calismada onerilen ¢oklu siniflandirma modelleri diger ¢oklu siniflandirma modellerine
gore yiiksek verimlilige ulagsmistir. Literatiirdeki diger ¢oklu siniflandirma yaklagimlarinda da

saptandig1 gibi 6zellikle EfficientNet model ailesinin bagaris1 6ne ¢iktig1 gézlemlenmektedir.
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Bu sonuglar degerlendirildiginde EfficientNet model ailesinin gelistirilmesiyle ¢ok daha fazla

hastalik sinifi igeren ¢oklu siniflandirma modelleri gelistirebilecegini igsaret etmektedir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

6.1 SONUCLAR

Bu ¢alismada, giinlimiizde hizla gelisen derin 6grenme teknolojilerinden yararlanarak akciger
rontgen goriintiilerinden solunum yolu hastaliklarinin otomatik olarak teshis edilmesi amaciyla
bir model gelistirilmistir. Solunum yolu hastaliklarinin erken ve dogru teshisi, hastalarin yagam
kalitesini artirmak ve tedavi silirecini optimize etmek acisindan biiyilk 6nem tagimaktadir.
Geleneksel yontemlerle yapilan teshislerde, radyologlarin subjektif yorumlarina bagl olarak
hatalar olusabilmekte ve teshis siireci uzayabilmektedir. Bu durum, o&zellikle pandemi
stireglerinde saglik sistemleri iizerinde biiyiik bir yiik olusturmaktadir. Bu ¢alismanin temel
amacti, derin 6grenme tabanli bir model kullanarak, akciger rontgen goriintiilerinden normal
(saglikl1), zatiirre (pndmoni), COVID-19 ve akciger opasitesi gibi farkli solunum yolu
hastaliklarini hizli ve dogru bir sekilde siniflandirarak, radyologlarin is yikiinii azaltmak ve
teshis stireglerini dogru bir yontemle hizlandirmaktir. Bu sayede, hastalar daha kisa siirede

dogru tedaviye ulastirilarak saglik hizmetlerinin kalitesinin artirilmasi hedeflenmistir.

Bu calismada, EfficientNetB1 mimarisi temel alinarak, "COVID-19 Radiography Database"
veri seti tizerinde egitilen bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Modelin egitiminde her
adimda kag 6rnegin modele gdsterilecegini belirleyen grup boyutu (batch size) degeri 16 olarak
secilmistir. Modelin tiim egitim verilerini kag kez gorecegini belirleyen devir (epok) sayisi ise
cesitli denemeler sonucu saptanan optimum epok degeri olan 15 degeri secilmistir. Modelin
o0grenme orani baslangigta 0.001 se¢ilip bu oranin kag¢ epokta bir giincellenecegini belirleyen
tahammiil (patience) degeri ise 3 olarak belirlenmistir. Modelin siniflandirma esik (threshold)
degeri 0.9 sec¢ilmistir. Bu parametreye gore goriintiiniin siniflandirma olasilik degeri 0.9’dan
bliyiik ise goriintii ilgili sinifa ait oldugu tayini yapilmaktadir. Bu parametreler, egitim siireci
boyunca dikkatlice izlenmis ve modelin en iyi performansi elde etmek ig¢in cesitli ince
parametre ayarlar1 yapilmistir. Bu sekilde belirlenen parametrelerle gerceklestirilen egitimin

tamamlanma stiresi 23726 saniye (6 saat, 15 dakika, 26 saniye) stirmiistiir.
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Gelistirilen EfficientNetB1 tabanli derin 6grenme modeli, akciger rontgen goriintiilerini
kullanarak normal (saglikl), zatiirre (pndmoni), COVID-19 ve akciger opaklig1 gibi dort farkli
solunum yolu hastaligini %98,56 dogruluk oraniyla siniflandirma basarist gostermistir. Hem bu
calismada yapilan diger modellerle hem de literatiirde yapilan ¢oklu siniflandirma modellerinin
karsilastirmalarinda, EfficientNetB1 modeli hem daha hizli olan egitim siiresi hem de daha
yiiksek dogruluk oranli basaristyla {istlin performans sergilemistir. Bu sonuglar, modelin tibbi

goriintiileme alaninda otomatik tani sistemleri i¢in gii¢lii bir aday oldugunu gostermektedir.

6.2 ONERILER

Bu ¢alismada, derin 6grenme teknikleri kullanilarak akciger rontgen goriintiilerinden solunum
yolu hastaliklarinin siniflandirilmast konusunda onemli bir adim atilmistir. Elde edilen
sonuclar, modelin 6zellikle belirli bir hastalik veya hastalik grubu gibi zorlu durumlarda bile
yiiksek dogrulukla tani1 koyabildigini goOstermistir. Ancak c¢esitli sartlarin olugmasi ve

saglanmastyla gliniimiizde elde edilen bu sonuglar gelisime aciktir.

Bu caligmada gelistirilen model yiiksek basar1 oraninda dort simifli ¢oklu simiflandirma
yapabilmektedir. Ancak modelin potansiyeli daha da artirilabilir. Oncelikle, siniflandirma
problemine daha genis bir perspektifle yaklasarak, modelin taniyabilecegi hastalik sayist
onemli Ol¢iide arttirilabilir. Solunum yolu hastaliklar1 i¢in yeterli veri elde edilmesi durumunda,
modelin siniflandirma kapasitesi daha da genisletilebilir. Ikinci olarak, modelin sadece hastalik
siifin1 belirlemekle kalmayip, hastalifin goriintii {izerindeki tam konumunu da belirlemesi,
radyologlar i¢in daha degerli bir ara¢ haline gelebilir. Bu sayede radyologlar modelin tespit

ettigi bolgeyi gorsel olarak dogrulayarak teshis giivenilirligini artirabilirler.

Bu alandaki ¢aligmalarin gelecegi, farkli goriintiileme yontemlerinin (rontgen, bilgisayarl
tomografi ve manyetik rezonans gibi) Urettigi goriintiiler iizerinde ortak bir smiflandirma
modeli gelistirme potansiyelini barindirmaktadir. Bu yaklasim, tek bir modelin ¢esitli goriintii
modalitelerini anlamasini saglayarak, teshis siireclerinin standardizasyonuna ve daha dogru
sonuglarin elde edilmesine katki saglayabilir. Multimodal derin 6grenme teknikleri kullanilarak

farkli goriintii 6zelliklerini birlestiren ve genelleyebilen daha giiclii modeller gelistirilebilir.

Bu gelismelerin 15181inda, gelistirilen modellerin tibbi goriintiileme sistemlerine entegre
edilmesiyle, sistemlerin hasta iizerindeki islemi tamamlamasmin ardindan doktor ve
radyologlarin miidahalesine gerek kalmaksizin, tan1 sonuglarinin otomatik olarak iiretilmesi ve
kullanictya sunulmas1 miimkiin hale gelebilir. Bu sayede, tani siirecleri dnemli 6l¢iide kisalarak

ve tibbi hizmetlerin etkinligi artabilecektir.
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