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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

DERIN OGRENME iLE AKCIGER SESLERININ YUKSEK DOGRULUKLA
SINIFLANDIRILMASI

Aysenur BAKAY

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet OZTURK
2024, 60 Sayfa

Solunum sistemi hastaliklarinin erken teshisi ve tedavisi, hastalarin yasam kalitesini
artirmak ve 6liim oranlarini azaltmak acisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Geleneksel olarak
doktorlar, stetoskop kullanarak hastalarin akciger seslerini dinler ve bu seslere dayanarak
tan1 koyarlar. Ancak bu yontem subjektif olup tecriibeye baglidir. Bu ¢alismada, akciger
seslerinin otomatik siiflandirilmasi hedeflenmistir. Farkl filtre tiirleriyle kaydedilmis ve
cesitli akciger hastaliklarina sahip hastalardan alinmis ses dosyalar1 kullanilmistir. Sesler,
g6giis duvarinin ¢esitli noktalarindan kaydedilmis ve uzmanlar tarafindan tan1 konulmustur.
Veri artirma teknikleri kullanilarak (pitch shift ve zaman uzatma), modelin performansi
artirllmistir. Makine 08renmesi teknikleri ile bu ses dosyalarindan elde edilen MFCC
ozellikleri ¢ikarilmis ve Bidirectional LSTM (BiLSTM) katmanlar1 i¢eren bir derin 6grenme
modeli ile simiflandirilmistir. Bu ¢alisma, solunum sistemi hastaliklarinin erken teshisinde
kullanilabilecek giivenilir ve etkili bir sistem gelistirmeyi amaglamaktadir. Bulgular, saglik
profesyonellerine tani stirecinde yardimci olabilecek ve hasta bakiminda 6nemli bir ilerleme

saglayabilecek niteliktedir.
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Master Thesis
SUMMARY

HIGH-ACCURACY CLASSIFICATION OF LUNG SOUNDS USING DEEP
LEARNING

Aysenur BAKAY

Karadeniz Technical University
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Electric-Electronic Graduate Program
Supervisor: Assistant Professor Mehmet OZTURK
2024, 60 Pages

Early diagnosis and treatment of respiratory system diseases are crucial for improving
patients' quality of life and reducing mortality rates. Traditionally, doctors use stethoscopes
to listen to patients' lung sounds and diagnose based on these sounds, which is a subjective
and experience-dependent method. This study aims to classify lung sounds automatically.
Audio files recorded with different filter types from patients with various lung diseases were
used. The sounds were recorded from different points on the chest wall and diagnosed by
specialists. Data augmentation techniques (pitch shift and time stretch) were employed to
enhance model performance. Machine learning techniques were applied to extract MFCC
features from these audio files, and a deep learning model with Bidirectional LSTM
(BiLSTM) layers was used for classification. This study aims to develop a reliable and
effective system for the early diagnosis of respiratory system diseases. The findings are
intended to assist healthcare professionals in the diagnostic process and represent a

significant advancement in patient care.

Key Words: Lung Sounds, Deep Learning, Classification
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Yapay Zeka Kavramm

Sanayi Devrimi bos zaman anlayisi i¢in biiylik degisimlerin yasandigi bir donemin
baslangicin1 temsil etmektedir. Sanayi devrimi ile makineler insanlarin kas giicli ile
yaptiklar islerin yerini almaya basglamis ve tiim insanlik bu degisime uyum saglayarak, bu
degisimden kazang elde edebilecekleri yeni durumlar olusturmuslardir. 21. Yiizyila
gelindiginde ise akil giiciiyle yapilabilen islerin makinelere nasil yaptirilabilecegi sorusunun
cevabi aranmaya baslanmistir (Tegmark, 2019).

Teknolojinin kisisel yaraticiliklarin ortaya ¢ikisinda insanlarin hayatin1 kolaylastiran
Oonemli bir ara¢ konumunda oldugu bir gergektir. Teknolojik gelismelerin mihenk tasi olarak
goriilen bilgisayar teknolojisinin gelismesine paralel olarak farkli teknolojik kavramlarin
ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. II. Diinya Savasi sirasinda Alan Mathison Turing tarafindan,
Nazilerin savas sirasinda haberlesme i¢in kullandiklari Enigma makinesinin sifelerini
¢ozmek amaciyla (Turing, 1954), mekanik sistemlerin elektronik sistemlerle kontroliiniin
saglandig cihazlar kullanilarak hem bilgisayar biliminin hem de yapay zekanin temelleri
atilmistir (Tung ve Sanduvag, 2020).

Yapay zeka teknolojisi Yapay Dar Zeka (YDZ), Yapay Genel Zeka (YGZ) ve Yapay
Stiper Zeka (YSZ) olmak iizere ii¢ kategoride incelenmektedir. YDZ giinliik olarak bir¢ok
alanda etkilesim igerisinde gerceklesen yapay zeka tiiriidiir. Sosyal medya platformlarinda
bulunan fotograf etiketleme, yliz tanima, igerik akislari, Google asistan gibi farkl isletim
sistemlerinin akilli kisisel asistanlari, mesajlagsma uygulamalari, satin alma 6nerileri ve satis
tahminleri gibi gorevler YDZ tarafindan gergeklestirilmektedir (Meskd, Hetény ve Gyo,
2018). YGZ, muhakeme (Kaplan ve Haenlein, 2019) ve insan zekasinin yapabildigi
genellemeleri yapabilen (Husain, 2019), gesitli baglamlarda karmasik sorunlari ¢6zme ve
yeni sorunlar1 ¢6zmeyi 6grenme yetenegine sahip olan yapay zeka sistemleridir (Pennachin
ve Goertzel, 2007). YGZ’yi YDZ’den ayiran en Onemli nokta, genelleme yaparak
karsilastig1 sorunlara kendi kendine ¢ozlim iiretebilmesidir. (Kaplan ve Haenlein, 2019).
YSZ ise kendisinin ger¢ekten farkinda olan, insana gerek duymadan yapilacaklar hakkinda
bilingli karar verebilme yetenegine sahip ve yapay zeka teknolojisinin gelecegi olarak

adlandirilan sistemlerdir (Mesko, Hetény ve Gyd, 2018; Kaplan ve Haenlein, 2019).



Giinliik gorevlere yardimer olan pek ¢ok uygulama ve hizmet, yapay zeka sistemleri
tarafindan desteklenmektedir. Bu teknoloji sayesinde insan yetenekleri koreltilerek digsarda
birakilmak isteniyor seklinde (Ernst, Merola ve Samaan, 2019) bir alg1 olsa da giiniimiizde
kullanilan YGZ diizeyindeki yapay zeka sistemleri hala insana ihtiya¢c duymaktadir. Yapay
zeka sistemleri ile hem sirketler hem de bireyler mevcut yeteneklerini en etkin sekilde
kullanabilmektedirler (Sivasubramanian, 2021). Ogrenme, problem ¢dzme, yaraticilik,
Oriintli tanima, tlimevarim ve tiimdengelim, siiflandirma ve ¢ok daha fazlasini ifade eden
yapay zeka kavrami (Hutter, 2005) sahip oldugu bu 6zellikler sayesinde hayatin hemen
hemen her alaninda vazgegilmez konumlara yerlestirilen sistemlerin ortaya ¢ikisina neden
olmustur (Oztemel, 2006). Yapay zekay: sistemleri icerisine dahil eden alanlar giiniimiizde
artik sadece bilisim teknolojileriyle smirli degildir. Insan aklinin ve kas giiciiniin siireci
yonettigi bircok noktada yapay zeka teknolojilerinden bahsetmek miimkiin hale gelmistir.

Tung ve Sanduvag (2020)’e gore insan sadece sahip oldugu 5 duyu organiyla bilgiye
erisebiliyorken, yapay zeka internet baglantis1 sayesinde ¢ok kisa siireler igerisinde daha
fazla bilgiye daha hizli ulasabilmektedir. Sahip oldugu bu 6nemli avantajin hem zaman
bakimindan hem de maddi gelir elde etme noktasinda bir¢cok endiistriye olan katkilari
yapilmis bilimsel ¢alismalarla da ortaya konmustur. Bu alanlardan bazilar1 saglik (Rigby,
2019), bankacilik (Donepudi, 2017), iletisim (Gunkel, 2012), aligveris (Stanciu ve Rindasu,
2021), video oyunlar1 (Safadi, Fonteneau ve Ernst, 2015), askeriye (Svenmarck vd., 2018),
otomotiv (Tubaro ve Casilli, 2019) ve robotik (Bogue, 2014) alanlar seklinde ortaya
¢ikmaktadir.

Yapay zekanin biiylik Olcekte ses getiren uygulamalarindan biri de sanal
organizasyonlardir. Hizmet iiretimi ve sunulmasi asamasinda zamandan ve mekandan
bagimsiz olarak, bilgisayarin sundugu imkanlar dogrultusunda siirekli iletisim halinde olan
bu organizasyonel yapilar, bilgi tabanli yontemlerden ve robotik yapilardan daha biiyiik bir
endiistriyel yapinin temelini olusturmaktadir (O’Leary, Kuokka ve Plant, 1997). Bu
endiistriyel gelisimin kapisin1 aralayan temel nokta, Atalay ve Celik (2017)’e gore
bilgisayarlarin da disinda internet baglantisina sahip olan her teknolojik {iriiniin veri liretmesi
ve yine ayni teknolojinin iiretilen bu verileri toplamasidir. Sayisiz ve karmagsik sekilde
tiretilen verilerin taninmasi veya tanimlanmasi i¢in temelde yine insan bilgisine ihtiyag
duyulmaktadir. Internet siteleri, elektronik gazeteler, sosyal medya platformlari, vlog ve
bloglar, otomatik algilayicilar ve pek ¢ok akilli cihazda insanlar tarafindan tiretilen igerikler

birer veri olarak depolanmaktadir. Depolanan bu verilerin hepsi pek ¢ok farkli endiistride



kabul gormek isteyen kurum ve kuruluslar i¢in olduk¢a 6nemlidir (Dogan ve Arslantekin,
2016). Verilerle geliserek biiyiiyen gelecegin yapay akilli teknolojileri, insan hayatini pek
cok farkli noktada kolaylastirmasinin yani sira 6nemli bir rekabet avantaji da saglayacagi
ifade edilmektedir (Joe, 2021).

Iletisim teknolojileri, saglik, medya, otomotiv, finans endiistrileri gibi pek ¢ok alanda
ortaya ¢ikan verilerin depolanmasi, islenmesi ve analiz edilmesi noktasinda “Biiyiik Veri”
olarak adlandirilan bir kavram ortaya ¢ikmaktadir (Buhl vd., 2013). Biiyiik verinin ortaya
c¢ikisi, internet baglantisina sahip olan her teknolojik iiriiniin veri iiretmesiyle ve verilerin
saklanmastyla baslamistir. Bu veriler, giiniimiizde giindelik yasamin akis1 icerisinde hatta
¢ogu zaman farkinda olmadan {iiretilmekte (Oussous, 2018) ve 6nemsiz olarak goriilse de
kisisel olarak yapilan paylagimlar, okunan haberler ya da begenilen fotograflar hakkimizda
veri olarak saklanmaktadir. Depolanan verilerle kullanici aliskanliklari, davranis tiirleri,
hobileri, kisilikleri ve hatta ruh halleri hakkinda bile tahminlerde bulunabilmek miimkiin

hale gelmektedir (Chen, Mao ve Liu, 2014).

1.2. Yapay Zeka Teknikleri

1.2.1.  Makine Ogrenmesi

Klasik programlamada, yazilimci bilgisayara talimatlar vererek istenen davranisi
acike¢a tanimlar. Bu yontem, belirli gorevler igin oldukga etkili olsa da, karmasik ve degisken
ortamlarda yetersiz kalabilir. Klasik yapay zeka uygulamalari ise, dnceden tanimlanmis
kurallara ve verilere dayali olarak karar verme mekanizmalar1 sunar. Bu yaklasimlar, belirli
bir problem alaninda uzmanlagmak i¢in faydali olsa da, yeni durumlara uyum saglama ve
O6grenme becerilerinden yoksundur. Makine 6grenmesi (ML), bu paradigma sinirlamalarini
asarak yeni bir bakis agis1 sunar. ML algoritmalari, veri kiimelerinden ve beklenen ¢ikti
orneklerinden faydalanarak, karmasik iliskileri ve Oriintiileri otomatik olarak kesfeder. Bu
sayede, onceden programlanmamis yeni durumlara 6zglin ve dogru yanitlar iiretebilen
modeller olusturmak miimkiin hale gelir (Chollet, 2017). Bu baglamda, ML, bilgisayarlarin
veriye dayali olarak 6grenme ve gelisme yetenegini gelistirmeyi amaglar. Bu sayede,
karmasik ve dinamik ortamlarda daha saglam ve esnek ¢oziimler liretmek miimkiin hale
gelir. Algoritma ve veri setinden olusan bu yapida algoritmalar klasik programlamadakine

benzemez. Klasik programlamada algoritmalar, sirali talimatlar seklinde olmasina karsilik



makine 6grenmesinde veri setlerinden genellestirmeler yapacak sekilde tasarlanmistirlar. Bu
genellestirmeler yeni durumlara uyarlanarak 6grenme saglanir. (Chollet, 2017). Sekil 1° de
klasik programlama ile makine Ogrenmesi programlama siiregleri arasindaki fark

gorilmektedir.

Kurallar ———» )
Klasik

— Cevaplar
Programlama

Veri —

Veri —_—
Makine

oy . — Kurallar
Ogrenmesi

Cevaplar ————»

Sekil 1. Makine 6grenmesi ve klasik programlama arasindaki fark

Makine 6grenimi, veri isleme ve model olusturma siireclerinde farkli yaklasimlar
benimseyen ii¢ temel kategoriye ayrilir: gézetimli, gézetimsiz ve pekistirmeli 6grenme.
Gozetimli 6grenme yonteminde, modelin tahminleri, ger¢ek degerlerle karsilastirilarak hata
miktari minimize edilmeye ¢aligilir. Bu siirecte, modelin agirlik parametreleri iteratif olarak
giincellenir. Gozetimsiz 6grenmede ise, model girig verilerinden bagimsiz olarak kendi i¢
yapisini kesfetmeye yonlendirilir ve veri setinin altinda yatan yapiy1 veya desenleri ortaya
cikarmasi beklenir. Pekistirmeli 6grenmede model, verilen girdilere dayanarak, belirlenen
siiflandirma veya karar verme gorevlerini yerine getirirken, en iyi sonucu elde etmek icin

hangi stratejileri izleyecegini 6grenir (Chollet, 2017).

~Makine
Ogrenmesi
I
I I I
Gozetmenli Gozetmensiz Danismanli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 2. Makine Ogrenmesi Metotlar



Makine O0grenimi, istatistiksel analizlerle derin bir iliski i¢inde olmasina ragmen,
metodoloji ve uygulama alanlarinda énemli farkliliklar gosterir. Ozellikle biiyiik veri setleri
ile ¢alisma kapasitesi, makine Ogreniminin istatistiksel yontemlerden ayristigi temel
noktalardan biridir. Istatistiksel modeller, genellikle biiyiik veri setlerinin karmasiklig1 ve
hacmi karsisinda sinirlamalar yasarken, makine 6grenimi algoritmalart bu tiir verilerden
O0grenme ve adaptasyon yetenegine sahiptir. Makine Ogreniminin temel amaci,
deneyimlerden 6grenerek performansi artirmaktir; deneyim miktarinin artmasiyla birlikte
O0grenme kapasitesi de dogru orantili olarak gelisir. Bu baglamda, veri miktarindaki artis,
makine Ogreniminin etkinligini ve Onemini daha da artirmaktadir. Makine Ogrenimi
stireglerinde, 6grenilecek konseptlerin temsilleri, sisteme giris verisi olarak sunulur ve her
bir temsilin model ¢ikisina olan etkisi, agin kendisi tarafindan belirlenir. Bu noktada, dogru
temsilcilerin se¢ilmesi kritik bir Oneme sahiptir. Geleneksel makine Ogrenimi

yaklasimlarinda, bu temsilciler genellikle manuel olarak tasarlanir ve segilir (Chollet, 2017).

* Makine Ogrenmesinin Tiirleri

Derin Ogrenmeye gegmeden dnce makine 6grenmesini detaylica anlatmakta fayda
vardir. Cok sayida makine 6grenmesi sistemi bulunmaktadir. Girdi olarak verilen bilginin
etiketli veya etiketsiz olup olmadigina gore ya da ne kadarmin etiketli oldugu tespit
edilebilir. Giren verinin tamaminin m1 yoksa asamali olarak mi sisteme tanitilmasina gore
ya da ornek tabanli ve model tabanli olarak iki sekilde ayrilabilir. Bu kriterler birbirinden

tamamen ayr1 olarak degil hibrit bir sekilde de kullanilabilir.

it Al

Sekil 3. Tez calismasinda agiklanan algoritmalar



Denetimli Ogrenme

Modeli besleyen verilerin etiketli olmasina yani beklenen sonuglart igermesi
durumuna denetimli 6grenme denir. En basit denetimli 6grenme gorevleri siniflandirma ve
baglanimdir. Siniflandirma goérevi egitilen modele yeni verilen girildiginde hangi sinifa ait
oldugunu belirtmektedir. En basit 6rnegi mail kutusunun postalar1 gerekli ve gereksiz olarak
ayirabilmesidir. Diger gorev baglanim ise sayisal bir ¢ikt1 vermektedir. Verilen girdilere ve
etiketlere bakarak, modelden istenilen veri i¢in sayisal bir tahminde bulunmaktadir. Ornegin
evlerin 6zniteliklerinin ¢esitli oldugu (vergi miktari, bulundugu konumun sug orani, konutun
yas1 vb.) ve etiket degerinin kiray1 belirledigi bir veri setiyle egitilen bir modelin, belirli
Ozniteliklerdeki bir evin kirasin1 tahmin edebilmesi bir baglanim gorevidir. Baglanim
problemi smiflandirma icin de kullanilabilmektedir. Istenilen verinin hangi simifa ait

oldugunun yiizde degerini verebilmesine lojistik baglanim denir.
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Sekil 4. Baglanim ve siniflandirma yonteminin ¢aligsma sekilleri

Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede modelse egitilen veriler etiketsizdir. Model kendi kendine
ogrenmeye, veriler aras1 benzerlikler bulmaya calisir. Orneklerle agiklamak gerekirse,
Linkedn profilinize bakan ziyaretcilerden olusan bir veri seti oldugu varsayilsin. Model,
benzer ziyaretgileri gruplayarak varsayimlar {liretebilir. Bu varsayimlar, ziyaret¢ilerin
%350’sinin 5-10 y1l aras1 ¢aligsmis kadin yazilimcilarin oldugu ve sabahlari profilinize baktigi
ya da %30’unun c¢alisan ihtiyact olan sirketler oldugu ve ¢alisma saatleri i¢inde profilinize
baktig1 olabilir. Buna denetimsiz 6grenmede kiimeleme denir. Elde edilen kiimeleriz kendi

iclerinde daha kii¢lik kiimelere ayrilmasina da hiyerarsik kiimeleme algoritmasi denir
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Sekil 5. Kiimeleme algoritmasi ¢aligma prensibi

Bir diger denetimsiz 6grenme gorevi ise boyut azalmadir. Boyut azaltmanin gorevi
veri kayb1 yasamadan, eldeki bilgiyi en basit sekilde gosterebilmektir. Bu birbiriyle iliskisi
olan birkag niteligi bir araya getirerek yapilabilir. Orek olarak, bir ¢alisan memurun yasi
ile memurluk kidemi arasindaki benzerlik yiiksek olabilir. Boyut azaltma algoritmasi bu iki
ozelligi tek bir Ozellikmis gibi kabul edip Oyle davranabilmektedir. Buna makine
O6grenmesinde 6znitelik ¢ikarimi denir.

Denetimsiz 0grenme algoritmalarinin temel ¢aligma prensibi veriyi kullanigli bir halde
temsil etmeye dayalidir. Bu yiizden gorsellestirme ¢ok onemlidir. Cok sayida heterojen
verinin olusturdugu veri setleri ile beslenen modellerde gorsellestirme algoritmalar: her bir
alt kiimeyi belirtebilmek i¢in gok boyutlu gésterimler cizerler. Ornegin iki boyutta iist iiste
gelen iki farkli kiimenin gosteriminde {i¢iincii boyut kiimelerin birbirlerinden ayri
gosterimini saglamaktadir.

Bir diger denetimsiz 6grenme algoritmasi anomali tespitidir. Normal durumlarca
egitilmis modelin baska bir O0rnek gordiiglinde bunun normal durumlara benzeyip
benzememesine gdre anomali tespiti yapabilmektedir. Ornek olarak kredi kartindan her
zamankinden fazla yapilan aligveriste sistemin bunu algilayip olagandis1 olarak kabul edip
kart sahibini uyarmasi gosterilebilir.

Literatiirlerde en ¢ok kullanilan denetimsiz 6grenme algoritmalarinda K-Ortalamalar
(K-Means), PCA ve digerleri asagida gosterilmistir

K-Ortalamalar yontemi bir kiimeleme algoritmasi olan denetimsiz bir makine
O0grenmesi tlriidiir. Etiketsiz yani ¢iktisim1 bilmedigi verileri, kendi aralarinda benzetimler

yaparak ¢ikt1 verebilen bir kiimeleme algoritmasidir. K belirlenen kiime sayisini temsil



etmektedir. Veri kiimesi igerisinde rastgele K kadar merkez noktasi belirlenerek verilerin bu
K merkez noktalarina uzakliklari dl¢iiliir. En kisa mesafe hangi kiimeyle ise veri o kiimeye
ait olmaktadir. Merkez noktalar1 rastgele se¢ildigi icin bu islem birka¢ kez tekrarlanmalidir
ki optimal bir degere ulasilabilsin. Optimal kiimeleri bulmaktaki ama¢ her kiimenin
elemanlarinin birbirine maksimum oranda benzerlik gostermesi ve kiimelerin kendi
aralarinda maksimum uzaklik gostermesidir. Bu uzaklik, verilerin etiketleri bilinmedigi igin
¢ikt1 verirken basarimi arttirmayi ve siniflar aras1 benzerligi azaltmay1 temsil etmektedir. K-
ortalamalar yonteminde belirlenen K sayidaki kiimelerin elemanlar1 kendi i¢in minimum

varyansa sahip olmalidirlar.
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Sekil 6. K-Ortalamalar algoritmasi ¢aligma prensibi

K- ortalamalar yonteminde uygun K kiime degerini bulmak i¢in iki farkli yontem
bulunmaktadir. Bunlar Dirsek Metodu (Elbow Method) ve Siluet Analizidir (Silhouette
Analysis).

Dirsek metodunda etiketsiz verilerin her K kiime sayist i¢in kiime merkezine
uzakliklarinin karesi toplam1 hesaplanmaktadir. Hesaplanan uzakliklara ve K kiime sayisina
gore grafik cizilir ve grafikte ani bir azalmanin goriildiigii deger optimal K degerini
vermektedir

Siluet analiz yonteminde her K kiime sayisina gore farkli bir formiil uygulanmaktadir.

Buna gore kiimelerdeki her elaman i¢in olusan Siluet katsayisi -1 ile 1 arasinda bir deger



almaktadir. 1 degeri o verinin hesaplandig1 kiimeye ait oldugunu gostermektedir. —1 degeri

ise verinin yanlis bir kiime ile gruplandigini gdstermektedir.

1e9 Ontimal K icin Dirsek metodu

Ortalama Kare Hatasa

Sekil 7. Yukaridaki grafikte goriildiigii tizere dirsek metoduna gore bu veri setine en uygun
kiimeleme

Optimal K icin Siliiet Metodu
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Sekil 8. Siluet Yontemi

Yukaridaki grafikte goriildiigii tizere Siluet metoduna gore bu veri setine en uygun
kiimeleme yontemi i¢in K degeri Siluet skorunun maksimum oldugu 5 secilmelidir.
Boylelikle optimal K degeri bu veri kiimesi i¢in bulunmus olur

Temel bilesenler analizi (Principal Component Analysis, PCA) yontemi genelde ¢ok
boyuta sahip olan veri kiimelerinde giiriiltiiyli azaltma, boyut kii¢liltme gibi nedenlerden
dolay1 kullanilan bir denetimsiz 6grenme algoritmasidir. Temel bilesenler analizinde amag
¢ok boyutlu olan veri kiimesini daha sade bir hale getirmektir. Baska bir sekilde ifade etmek

istenirse amag¢ verinin boyutu daraltildiginda ana veriden bilgi kacagi olmamasini
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saglamaktir. Boyutu yani niteligi azaltilan veriden kayip olmamasi imkénsiz olacag igin,
bunu veride yer alan daha az 6nemli niteliklere uygulayabilmek esastir. Bir grafik iizerinden
diisiiniildiigiinde ise ¢oklu 6zelliklere sahip karmasik bir veriye farkli bir agidan bakabilmek
ve veriler arasi daha anlamlandirilabilir ayrimlar ¢ikarabilmek PCA  olarak
adlandirilmaktadir. Sekil 9°da goriildiigii gibi ¢ok sayidaki karmasik bir veri kiimesine farkli

noktalardan bakmak boyut azaltilmasina neden olmaktadir

PCA

— [

i o
e Q

Sekil 9. Temel bilesenler analizi i boyuttaki ham veriden, en anlamli 6zellikleri olan 6ziinii

Eclat, birliktelik kural c¢ikarimi tabanli bir denetimsiz makine Ogrenmesi
algoritmasidir. Birliktelik kural ¢ikarimi, veriler arasindaki benzerlikleri ¢6zerek beraber
gerceklesme olasiliklarin1 bulan bir yontemdir. Bu yonteme verilecek en popiiler 6rnek
internet lizerinden aligveris yapilmasini saglayan online aligveris sitelerinde, kullanicilarin
daha oOnce aldiklar1 ya da inceledikleri iiriinlere gore oOnerilerde bulunan sistemler
verilebilmektedir. Diger bir ifadeyle birliktelik kural ¢ikarimi yontemi kullanicilarin
davraniglarini inceleyip 0grenerek, bir sonraki davraniglar1 hakkinda kullanicilara ya da
yukaridaki 6rnekte gosterildigi lizere saticilara hangi tirlinlerin beraber satildigi hakkinda
onerilerde bulunmaktadir. Birliktelik kural c¢ikarimi yonteminde iki ©Onemli nokta
bulunmaktadir. Bunlar kullanicilar tarafindan baslangigta belirlene Destek ve Giiven
faktorleridir.

Eclat algoritmas1 hangi iiriinlerin beraber kullanildig1 ya da hangi verilerin birbirine
yakin oldugu hakkinda kullanicilarina bilgi veren, diger birliktelik kural ¢ikarimi algoritmasi
olan Apriori ‘in aksine yatay formatta degil dikey formattaki verilen calisan bir yontemdir.
Eclat’taki ana veri setindeki sik kullanilan 6geleri bulmaktadir. Buna derin oncelikli arama

denilmektedir.
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Tablo 1. Yatay Format Tablosu

Sepet ID Uriinler
1 Elma, muz, portakal
2 Elma, portakal,
3 Muz, karpuz
4 Elma, muz, portakal, karpuz

Tablo 2. Dikey Format Tablosu (TID-list Table)

Uriin Sepet ID’leri

Elma 12,4

Muz 1,34
Portakal 12,4
Karpuz 3,4

Ustteki tabloda verilen 6rnegi Eclat ile ¢6zmek istedigimizde su adimlarin yapilmasi
gerekmektedir: Oncelikle yatay formatta verilen verileri dikey formata g¢evrilmelidir.
Sikliklarma gore (6rnegin tiriinlerin sepette bulunma miktar1) numaralandirilan 6gelerden,
kullanicinin  seg¢tigi minimum destek degerine (minsup) gore elemanlar atilmalidir.
Yukaridaki Tablo 1 ve Tablo 2 de goriildiigii iizere minsup = 2 ise "karpuz" iriinii dahil
edilir. Tek sayida bir islem numarasi listesi olmadigi i¢in atilan bir 6ge olmayacaktir. Saha
sonra ikinci adim olarak sepetteki Ogelerin ikili kombinasyonlar1 seklinde sikliklar
bulunacaktir. Bu listeden de tek kalan islem sikliginin oldugu satir yok edilecektir. Daha
sonra dgelerin li¢lii kombinasyonlar1 yapilacak ve bu islem TID siitunundaki tiim say1
degerleri minimum destek degerinden kiigiik oluncaya kadar devam edecektir. Ornegin
minimum destek degeri 2 olarak secildiginde, islem numarasi listesindeki degerlerin hepsi 1
oldugunda durmak ve bir onceki adimda elde edilen tablodaki Onerilen kombinasyonlar

kullanilmaya baslanmaktadir.

Yari1 Denetimli Ogrenme

Etiketli ve etiketsiz verilerin bir arada oldugu 6grenim seklidir. Bu 6grenme seklinde
hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme algoritmalari hibrit sekilde ¢alisir. Genellikle ¢ok
sayida etiketsiz ve az sayida etiketli verinin bulundugu karisik verilerle ¢alisirlar. Etiketli
verilerden §grendikleri hedefleri yani muhtemel sonuglar, etiketsiz verilerdeki kiimelerle
eslestirebilirler. Google Photos ve Pinterest gibi uygulamalar yar1 denetimli 6grenmeye birer

ornektir. Yar1 denetimli 6grenmedeki veri gosteriminin farklar1 Sekil 10’da gosterilmistir.
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Sekil 10. Yar1 denetimli 6grenmedeki veri gosteriminin farklari

Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning), makine dgrenmesinin bir tiirii olup
calisma prensibi bakimindan denetimli O6grenme ve denetimsiz Ogrenmeden farkli
olmaktadir. Diger 6grenme tiirlerinde oldugu gibi konu giris verisinin etiketli ya da etiketsiz
olmasina gore bunlarin siiflandirilmasi veya benzerlik gosteren verilen en uygun sekilde
kiimelenmesi degil, calisma siirecinin 0diil ve ceza sistemine gore ardisik sekilde davranig
gdstermesi iizerine kuruludur. Pekistirmeli Ogrenmede, ajan adi verilen sistem biriminin
stirekli bir 6grenme eylemi icerisinde, dogru bildigi eylemlerden 6diil yani pozitif, yanlis
yaptig1 eylemlerden de ceza yani negatif geribildirim uygulamasi sayesinde modelin
ogrenmesi pekistirilmektedir. Bu yiizden Pekistirmeli Ogrenme adini almaktadir. Bu
teknikte ajanin yani sistemin belirledigi eylemler biitiiniine, yani sectigi algoritmaya politika
denmektedir. Politika, ajanin i¢inde bulundugu gorevi gerceklestirecegi cevrede karsilastigi
durumlara kars1 verdigi cevaplardir. Ajan adi verilen birim nesnel bir varlik olarak degil,
eylemleri gerceklestirip 6grenmeyi saglayan bir arag olarak kabul edilmektedir. Baglangicta
rastgele olarak belirlenen eylemler, model o6diil ve cezalarla egitildikge, egitimin
gerceklestigi cevreye uyum saglayacak ve mantikli kararlar vermeye baslayacaktir.
Pekistirmeli Ogrenmede amag 6grenme islemi sonrasinda sistemin maksimum seviyede
odiile ya da stirekli negatif geribildirim alabilecegi durumlar karsisinda minimum ceza
puanina ulagsmasini saglamaktir. Odiil ifadesi pekistirmeli grenme sistemlerinde haz, aci
kavramlari ile iliskilendirilip olup geri bildirim sinyali olarak gérev yapmaktadir. Ajan bu
geri bildirimlere gore deneyimlerinden yararlanarak aksiyonlar arasindan hangisinin daha
olumlu yanitlar alacigina gore secim yapabilmektedir. Bazi durumlarda, ajanin karsilastigi
sorunlardan anlik olarak yiiksek puan ya da diisiik ceza puanina sahip eylemi segmek yerine

tam tersi bir eylem secilebilmektedir. Bunun sebebi anlik olarak dezavantajli goriinen
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eyleme bagli olan diger eylemlerin daha yliksek pozitif veya diisiik 6diil cezalarina sahip
olmasindan kaynaklanmasidir. Bu pekistirmeli O6grenmede durum degeri olarak
adlandirilmaktadir. Anlik degil olas1 toplam 6diil ya da ceza puani olarak kabul edilmektedir.
Amaci odiilleri eniyilemek olan pekistirmeli 6grenme sistemlerinde politika se¢imi
performansi arttirmada ¢ok 6nemli bir yer tutmaktadir. Gérev boyunca olabilecek muhtemel
tiim sonuglar1 karsilayabilecek sekilde dinamik bir politika se¢imi ajanin elde edebilecegi
odiilii eniyilemekte biiyiik 6nem tasimaktadir. Pekistirmeli 6grenme sistemleri model adi
verilen ¢evreden, bagimsiz olarak modelsiz olarak da kullanilabilme ve modelin aksine
onceden egitilmeden de performans gosterebilmektedirler Pekistirmeli 6grenme deneyimin
Onem arz ettigi deneme yanilma yontemiyle 6grenmesi agisindan masa iistii ve bilgisayar
oyunlarinda, akilli ev arag gereclerinde siklikla kullanilmaktadir.

Denetimli ve denetimsiz 6grenmelerin aksine egitim setinin kullanilmadig:
durumlarda gorev alan pekistirmeli 6grenme, ajanlarin goérevi birden ¢ok kez yerine getirip
ogrenmesi ile gergeklestirilmektedir. Bunun sebebi ¢ok sayida bulunan belirsiz kosul ve alt
kosullar sebebi ile ajanin gorevi tantyabilmesidir. Pekistirmeli 6grenme egitim veri setinin
olmamasi yani herhangi bir 6n veriye ihtiya¢ duymadan karar almasi agisindan canlilarin
Ozellikle hayvanlarin karar alma ve 6grenme sistemine benzetilmektedir. Karar verme
siirecini ve aldig1 kararlarin dogrulugunu arttirabilmek igin gelistirilmis olan bazi
pekistirmeli 6grenme yontemleri bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilan1 Markov karar
siiregleri ve Q-Ogrenme ydntemidir

Richard Bellman tarafindan tanimlanan Markov karar siiregleri, pekistirmeli 6grenme
sistemlerinde aksiyomlar1 gerceklestiren ajanlarin, bulunduklari durumdan bir sonraki
duruma geg¢meleri i¢in vermeleri gereken kararlari matematiksel olarak formiile etmeye
yaramaktadir. Markov karar siireclerine gore t aninda St durumunda bulunan bir ajanin, St+1
durumuna ge¢mesi sadece St durumuna baglidir. Bu kural Markov karar stireclerinin
belleksizligi olarak adlandirilmaktadir ¢linkii karar verme siireci gegmisteki durumlara degil
sadece o andaki (t) duruma baghdir. Yaptig1 aksiyomlara gore 6diil veya ceza alan ve bunu
eniyilemeye ¢alisan ajan i¢in bir sonraki duruma ge¢mesi, karar vermesi gereken bir veya
birden fazla aksiyomun olasiliklarina baglhidir. (Bellman,1957)

Onceden bilinmeyen stokastik yani rastgele siireglerde karar alma mekanizmasi olarak
calisan Markov siirecleri (Markov zincirleri) gelecekteki olasi durumlari hesaplayabilmek
i¢in glincel durumdaki olasiliklart kullanmaktadir. Bu 6zelligi tasiyan sistemleri diger bir ad

ise Markovyen sistemlerdir. Markovyen sistemleri matematiksel olarak gostermek istersek,
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P[Xtn = xtn |[Xtn—1 = xtn—1, ... , Xtl = x1] = P[Xtn—1 = xn|Xtn—1 = xn—1]
(t1<t2<t3...) (1.1)

Bu teoremi ajanin ve 6diiliin oldugu bir pekistirmeli 6grenme sistemine uygulamak
istersek asagidaki formiilii elde edilmis olur

P[St+1|St] = P[St+1|S1, 52,83, ...,5t](1.2)

Odiil degerinin R ile gosterildigi bir Markov karar siiresinde (MKR) toplam &diil
degeri siirekli sekilde artmaktadir. Toplam o6diil degerini gosteren formiil asagida
gosterildigi gibidir. G toplam 6diil degerini temsil etmektedir.

G=R1+R2+R3+--+Rn(13)

Bir pekistirmeli 6grenme modelinde, 6grenen ajan her zaman periyodik siirelerle
farkli durumlarla karsilasmayabilir ya da karsilasip gerceklestirdigi aksiyonlarin ddiillerini
hemen almayabilir. Bu sistemde, G toplamini sonsuza dogru gétiirmektedir. Bu durumda
gorevleri gerceklestiren ajanlarin, sistemi yavaslatacak odiillere sahip aksiyonlar
gerceklestirmemeleri i¢in indirim faktorii denilen (discount factor) bir ¢carpan belirlenmistir.
Sifir ile bir arasinda bir deger alan “y” ile gosterilen indirim faktdriinde, y = 0 degeri i¢in
ajan uzun vadeye yayilan ddiillendirmelere sahip hareketlerden kaginacak, y = 1 oldugu
durumda ise ajanin gelecekte alacagi Odiiller daha 6nemli hale gelecek ve buna gore
secimlerini yapacaktir. Indirim faktérii degeri 6diillerin degerinden bagimsiz olan tamamen
ajanin gelecekte alacagi oOdiiller ile ne kadar ilgilenip ilgilenmedigini belirleyen bir
degiskendir. Indirim faktdriiniin eklenmis oldugu indirim faktorlii toplam 6diil degeri
asagida gosterildigi gibidir.

Gt=Rt+Rt+tl + Rt+2 + .- =3 y o k k=0 Rt+k ( 1.4)

Kisacas1 bir Markov karar siireci 6diil degerine, alinan aksiyona, durum degerine, bu
durumlan gerceklestirecek olan aksiyonlarin gerceklesme olasiligina ve indirim faktori
degiskenlerine bagh bir karar alma stirecidir.

Richard Bellman’a gore, alabilecegi 6diil degerini eniyilemek isteyen bir ajanin
asagida gosterilen Bellman Optimal Esitlik Degeri denklemine uymasi gerekmektedir. Bu
denklem gelecekte yapacagi aksiyonlarin hangilerinin kendi i¢in daha yiiksek 6diil ya da
diisiik ceza toplam puanina sahip oldugu kararini verirken kullanilmaktadir.

Qmn(s,a)=>T(s,a,s')r(s,a,s'")+yYXn(s',a')Qm(s',a’'s"a))(1.5)

st =t anindaki durumu

st ' =s durumundan sonraki durum ( st ' = st+1)

at = st durumundan st ' durumuna gegilmesi igin yapilmast gerek aksiyon
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rt=r(st,at,st')

= st durumundan st ' durumuna gegileince kazanilan 6diil ya da ceza

T(s, a,s ') =stdurumundan st ' durumuna gegme olasiligt

n(s, a) = ajanin uyguladigt karar verme politikasi

Sekil 11°de yer alan Necdet SUT ve arkadaslarimin gergeklestirdigi “Saglik Alaninda
Karar Vermede Dongiisel Siireglerin Kullanimi: Bir Markov Model Uygulamasi” adl
calismada yer alan akut lenfoblastik 16semi (ALL) hastaliginda tedavi asamalarina iligkin
olusturulan bir Markov karar alma siirecine ait olan zincir gosterilmistir. Belirtilen sayisal
degerler 6diil degerleri degil, zincirde yer alan durumlara gecis olasiliklaridir. Modelde yer
alan gecis olasiliklarinin olusturdugu gecis matrisi ve izin verilen geg¢is durumlart ayni adli

calismada detayli olarak yer almaktadir. (Siit, 2020) (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

Remisyon

Ex

Remtisyon
Remisyon

0.65

Remisyon

ﬂ Remisyon
n 3

(
- Ex
Ex
1

Sekil 11. Kullanilan Markov modeli

Direngli seyir

0.06

Diger bir pekistirmeli 6grenme algoritmasi Q-Ogrenme algoritmasidir. Q-Ogrenme
algoritmas1, model olusturulmadan kullanilan bir algoritmadir. Q-Ogrenme algoritmas1 yap1
itibariyle Richard Sutton’un gelistirdigi Zamansal Fark Ogrenimi (Temporary Difference
Learning, TDL) yontemi ile benzerlik gostermektedir. (Sutton, 1998)

Zamansal fark 0grenimi yonteminde amag, gelecekte yer alacak olan toplam &diil
degerini tahmin etmektir. Zamansal fark 6grenimi yontemi modele ihtiya¢ duymadan gegmis
durumlardan 6grendigi eksik tecriibelerle ajanin son duruma varmasini beklemeden her
durumda kendini giincelleyerek sonug vermesidir. Belirtilen sonugtan kasit optimal indirimli
durum degeridir. Biitlin islemler baglangicta rastgele belirlenen bir politika altinda

gerceklesmektedir (Nabiyev, 2021)
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Q-Ogrenme algoritmasi, politika dist zamansal fark Ogrenimi olarak kabul
edilebilmektedir. Amaci Q(s, a ) degerini hesaplamak olan algoritma, bu her t ani i¢in
kendini giincelledigi i¢in bu degerin ortalamasi hesaplanmaktadir. Bu deger Q”\(s, a) olarak
kabul edilmektedir.

Q"N (s,a)=1N> Qn(s,a) Nn=1(1.6)

n=N — | durumu igin:

Q"N (s,a)=1N (QN(s,a)+> Qn(s,a N-1n=1)) (1.7)

Q"N (s,a)=1N (QN(s,a) + NQN-1 (s, a) — QN—1(s, a)) (1.8)

Q"N (s,a)=QN-1(s,a)+ Ir(QN(s,a) — QN-1 (s, a)) (1.9)

Formiilde gosterilen lr degeri 6grenme orani olarak kabul edilmekte ve ortalama
degerin hesaplanacagi adim araligi olmaktadir. N degeri ise 6grenme siirecindeki adim
sayisini temsil eder Rastgele olmayan sistemler i¢in Bellman Optimal Esitlik Degeri
denklemi uyarlanmak istenirse asagidaki denklem elde edilmektedir.

Q(s,a)=r(s,a,s')+ymaxa'Q(s ', a’) (1.10)

(1.10) numarali denklemde yerine koyulursa Q-ogrenme algoritmasinda optimal
olarak indirimli durum degeri fonksiyonu su hale gelmektedir.

Q"N (s,a)=QN-1(s,a)+lr(r(s,a,s')+ymaxa'Q(s',a’')— QN-1 (s, a)) (1.11)

Bu denklem N sayidaki her karar alma siirecinde tekrarlanacak ve giincellenecektir.

1.2.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyin yapisini taklit eden interaktif ndéron kiimeleri ile insa
edilmistir. Bu sistemler, insanlarin temel 6zelliklerinden biri olan 6grenme kabiliyetine sahip
olarak tasarlanmistir. Her bir islem birimi, digerleriyle agirhik degerleri iizerinden
iliskilendirilmistir. Ogrenme siireci, bu agirhik degerlerinin, veri setine bagl olarak sistemin
kendini ayarlamasiyla gerceklesir. Nihayetinde, bu agirliklarin diizenlenmesi yoluyla, agin

yeni veri durumlarini tantyip 6grenmesi miimkiin hale gelir (EImas, 2018).
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Gizli
- Katman
Giriy —
Katmam ( L

Cikay
Kkatmam

Sekil 12. Yapay sinir ag1 topolajisi

Sekil 3’ de goriildiigii gibi bir yapay sinir ag1, giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmanlarindan olusur. Giris katmaninda girdiler alinir. Bu girdiler, islenecek nesnenin 6z
nitelikleri veya baska bir agin ¢iktilar1 olabilir. Gizli katman girdiden alinan degerleri belirli
agirhiklarda carparak karsilar. Agirliklandirilmis girdiler bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek ¢ikisa aktarilir. Aktivasyon fonksiyonunun sonucunda anlamli sonuglar ¢ikti
katmanina aktarilir. Cikt1 katmani nihai sonug veya bir bagka agin girdisi olabilir. Sekil 13°de
verilen model incelendiginde X girisleri W agirliklariyla ¢arpilarak toplam fonksiyonundan
gecirilmektedir. Elde edilen toplam F(Net) transfer fonksiyonuyla ¢ikisa aktarilmaktadir
(Murat, 2021).

N

N
w
Xomeeep | Net=) X,+W, F(Net)=Y F=> Y
Xs

Sekil 13. Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli

1.2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DL); onlarca hatta yiizlerce katmandan olusan hesaplama modelidir.
Bu katmanlar arasinda hesaplamalar ve soyutlamalarla veri temsilleri 6grenilir. Bu temsiller
araciligiyla yeni durumlara uygun sonuglar tahmin edilebilir. Derin 6grenme, goriintii
isleme, nesne tanima, hastalik tespiti, dil isleme, karar verme gibi alanlardaki gelismeleri

ivmelendirmistir. Derin 6grenme, biiyiikk veri kiimeleriyle calisir. Verilerin temsillerini
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olusturmak ve sonucu tahmin etmek i¢in karmasik hesaplamalarla ve geri yayilim
algoritmalariyla agirliklari bigimlendirir (LeCun, vd., 2015).

Klasik makine 6grenmesi algoritmalarinda, modelin basarisi i¢in veri kiimesinin
onceden belirlenmis ve el ile tasarlanmis 6zelliklere doniistiiriilmesine olan ihtiyaci, dnemli
bir sinirlama olusturmaktadir. Bu durum, hem veri hazirlama siirecini zorlagtirmakta hem de
modelin karmasik iliskileri ve soyut kavramlar1 6grenme yetenegini kisitlamaktadir. Derin
O0grenme ise bu zorlugun lstesinden gelerek, veri temsili 6grenimini otomatiklestirmeye ve
modelin dogrudan ham verilerden 6grenmesine imkan tanimaktadir (LeCun, vd., 2015).

Derin 6grenme, ardisik katman dizilimlerinin olusturdugu derin yapilari ifade eder. Bu
terim, ¢ok katmanli yapay sinir aglarint ve derin sinir aglarin1 tanimlamak i¢in kullanilir.
Yapay sinir aglari, ileri beslemeli, geri beslemeli ve ¢cok katmanl sinir aglar1 gibi cesitli
dontisiimlerden gegerek evrimlesmistir. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), genis ¢apta taninan
ve kullanilan sinir aglarindan biridir ve bu ismini, matrisler arasinda gergeklesen ‘evrisim’
isimli matematiksel operasyondan alir. CNN’ler, birbiriyle baglantili cok sayida katmandan
meydana gelir; bu katmanlar arasinda dogrusal olmayan katmanlar, evrisim katmanlar ve
havuzlama katmanlar1 bulunur. Bu katmanlar, 6grenme siirecinde farkl islevler iistlenerek
verinin karmasik 6zelliklerini ¢ikarir (LeCun ve ark., 2015).

Siiflandirma problemlerinde, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) tarafindan iiretilen
ciktilar, girdinin ait oldugu kategorileri temsil eder. CNN’lerin egitim siireci, genellikle
yogun zaman ve kaynak gerektiren bir faaliyettir. Ancak, egitim sonrasinda gerceklestirilen
tahmin islemi, gorece daha hizlidir ve daha az kaynak kullanimi ile miimkiindiir. CNN’ler
ile Yapay Sinir Aglar1 (YSA) arasindaki temel farkhiliklar, Sekil 14°te gorsellestirilmistir.
Gorselde acikea goriildiigii tizere, YSA’lar giris, ¢ikis ve bu iki katman arasinda yer alan
gizli katmanlardan meydana gelirken; CNN’ler, ardigik siralanan ¢ok sayida katmandan

olusur ve bu katmanlar arasinda evrisim ve havuzlama gibi iglemler yer alir.
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Yapay Sinir Ag
Gizli

Evrisimli Sinir Ag:

Konvoliisyon
Konvoliisyon

Havuzlama — Havuzlama Cikig tahmini
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Sekil 14. Yapay Sinir Ag: (listte), Evrisimli Sinir Ag1 (altta) farkli topolojileri

Yapay zeka ile ilgili kavramlar arasindaki iliski Sekil 15°de gosterildigi gibi ifade
edilebilir; yani makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dalidir. Yapay sinir aglari ise makine
O0grenmesinin bir sinifi olarak kabul edilebilir. YSA, CNN'nin daha basit halidir. YSA,
zamanla gelistirilerek CNN olusturulmustur. Derin 63renme, yapay zeka kavrami altinda ele
alinabilir. Derin 6grenme YSA ve CNN yapilarindan olusturulmustur. Makine dgrenmesi

Derin 6grenmeye gore daha temel bir kavramdir (LeCun, vd., 2015).

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 15. Yapay zeka kavramlarinin gésterimi
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e1
Dikdörtgen

e1
Dikdörtgen

e1
Dikdörtgen

e1
Dikdörtgen


20

1.3. Derin Ogrenme Katmanlari

Geleneksel makine 6grenimi metodolojileri genellikle lineer bir yapiya sahiptir; buna
karsin, derin Ogrenme metodlari, incelenen problemin 6zelliklerine uygun olarak
farklilasabilen ¢ok katmanli ve dinamik siireclerden olusur. Bu ileri diizey 6grenme
teknikleri Sekil 16’da gosterildigi gibi veri 6n isleme, boyut indirgeme, nitelik tespiti ve
simiflandirma gibi evreleri kapsamli bir sekilde entegre ederler ve bu sayede karmasik veri

yapilarin1 modelleyebilirler.

GIZLI KATMANLAR SINIFLAMA
Sekil 16. Evrisimli Sinir Ag1 genel mimarisi

Evrisimli Sinir Aglar1 temel yapisi itibariyla derin 6grenme mimarileri arasinda yer
alir ve ses isleme gibi ¢esitli disiplinlerde uygulanabilir olmasina karsin, esas olarak goriintii
isleme, goriintii tabanl siniflandirma ve desen tanima gibi alanlarda iin kazanmistir.

Giris Katmani: CNN mimarisinin baslangi¢ noktasini olusturur ve ham verilerin yer
aldig1 katmandir. Bu katmana saglanan giris verilerinin, agin genel yapisina uygun olarak
secilmesi bliylik onem tasir. Eger giris veri boyutlar fazla biiyiik belirlenirse, bu durum
egitim ve test siireclerinde gereken kaynak miktarin1 artirabilir. Ote yandan, veri boyutlarinin
cok kiiclik tutulmasi, agin performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Dolayisiyla, giris
verilerinin optimizasyonu, agin genel ¢ikti kalitesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir.

Evrisim Katmani: Evrisim, karmasiklig1 azaltmak amaciyla basvurulan matematiksel
bir operasyondur. Bu katman, giris katmanindan alinan verilere, 6zellikleri belirginlestirmek
i¢in kiiciik filtreler uygular ve sonug olarak 6zellik haritalar1 olusturur. Bu prosediir, Sekil
17°de gosterildigi lizere, orijinal giris verisine kiyasla daha az boyutlu matrislerin

tiretilmesini saglar.
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Sekil 17. Evrisim islemi

Aktivasyon Katmani: Yapay sinir aglarina paralel olarak, CNN’ler de aktivasyon
fonksiyonlarindan yararlanir. Aktivasyon siireci, giris sinyalleri iizerinde uygulanan
dogrusal olmayan bir doniisiimii temsil eder. Genelde YSA’larda sigmoid fonksiyonu
aktivasyon icin tercih edilirken, CNN mimarilerinde daha ¢ok diizeltilmis dogrusal birimler
olan ReLU (Rectified Linear Units) kullanilir. ReLU fonksiyonu, h(y)=max(0,y) seklinde
matematiksel olarak ifade edilir. ReLU’nun aktivasyon fonksiyonu ve onun tiirevinin

grafigi, genellikle literatiirde Sekil 18°deki gibi gosterilir.

&§

Sekil 18. ReLU fonksiyon(kirmizi) ve tiirevinin(mavi) grafigi

Havuzlama Katmani: Havuzlama katmaninin temel amaci, giris verisinin boyutlarin
azaltmaktir. Bu islem, gesitli filtre araciligiyla (6rnegin maksimum, minimum, ortalama
gibi) gercgeklestirilir. Havuzlama islemi sirasinda, bazi veri kayiplar1 kaginilmazdir. Bu
kayiplar, modelin sonug¢ performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Ancak, havuzlama
katmani ayni zamanda modelin asir1 uyum (overfitting) sorununu minimize ederek
genelleme yetenegini artirir. Havuzlama katmaninda kullanilan filtre adim buytikligi,
modelin ihtiyaglarina gore ayarlanabilir (LeCun et al., 2015). Sekil 19°da gosterilen
maksimum havuzlama Orneginde, 4x4’liikk bir matris, 2x2’lik bir filtre kullanilarak
havuzlanmakta ve her bir 4x4’liik bolgeden en yiiksek degerler segilerek daha kiigiik bir
matris elde edilmektedir. Ortalama havuzlama yonteminde ise, 2x2’lik bdlgelerin

ortalamalar1 alinarak yeni ve daha kii¢lik boyutlu bir matris olusturulur.



Max Havuzlama

Ortalama Havuzlama

Tam Baglantili Katman: Evrisimli sinir aglarinin mimarisinde, konvoliisyonel, ReLU
ve havuzlama katmanlarini takiben tam baglantili (fully connected) katmanlar bulunur. Bu
katmanda yer alan noronlar, lineer bir dizilim gosterir ve Onceki katmanlardaki tiim
noronlarla baglantilidir. Bu yapi, agin smiflandirma performansini iyilestirmek i¢in dnceki
katmanlardan elde edilen 6zelliklerin agirliklarini optimize etme islevi goriir. Agirliklarin

bu optimizasyonu sayesinde, One ¢ikan Ozellikler temel alinarak smif tahminleri

gerceklestirilebilir.

Seyreltme Katmani: Cok katmanli yapay sinir aglarinda, modelin asir1 uyum sorununu
hafifletmek amaciyla seyreltme katmani kullanmilir. Bu katman, belirlenen bir esik deger
aracilifiyla, onemsiz veya diisiik etkili bilgilerin ihmal edilmesini saglar. Sonug¢ olarak,

modelin asir1 uyum yapmasmin Oniine gecilir. Seyreltme islemi, ndronlarmm veya

29 | 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38
12. | 12 IR 2
12 | 12 | 45 | 6
2x2
havuz boyutu
v
100 | 184
12 | 45

31|15 | 28 | 184
0 |100( 70 | 38
12 | 12} | 2
12 |1 12 | 45 | 6
2x2
havuz boyutu
\j
36 | 80
12 | 15

Sekil 19. Havuzlama katman1 gdsterimi

Sekil 20. Tam bagli katman yapisi
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baglantilarin segici bir sekilde devre dist birakilmasi yoluyla, ya da her iki yontemin bir

kombinasyonu olarak uygulanabilir.

(a)

Sekil 21. Seyrelme katmani sonras1 baglanti sekli

Siniflandirma Katmani: Derin 6grenme mimarilerinde, smiflandirma siirecinin
gerceklestigi katman, siniflandirma katmanidir. Bu katmanin c¢iktisi, siniflarin sayisina
karsilik gelen bir vektor bigimindedir ve her bir eleman, ilgili sinifin tahmini olasiliini
temsil eder. Her bir nesne i¢in, siniflarin sayisi kadar 0 ile 1 arasinda bir deger dizisi elde
edilir. Bu degerlerden en yliksek olani, nesnenin ait oldugu simifi gosterir. Siniflandirma
katmaninda, genellikle yiiksek basari oranlar1 nedeniyle softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilir. Sekil 13°te, katmana verilen girdi degerlerine softmax fonksiyonu uygulanmakta
ve ¢kt olarak her bir siif i¢in olasilik degerleri sunulmaktadir. Bu degerler 0 ile 1 arasinda

olup, 1’e yaklasan deger, ilgili nesnenin ait oldugu sinifi belirtir.

1.3 [0.02]
5.1 eZi 0.90
2.2 |w—py — |ep|().05
7 ZA e~ 1
0. j=1 0.0
44, 0.02]
giris softmax islevi ciks

Sekil 22. Smiflandirma katmani islevi

1.4. Derin Ogrenme Modelleri
Derin 6grenme, nesne tanima gibi gorevlerdeki iistlin performansiyla bilim diinyasinda

adindan soz ettirmeye baslamistir. Bu alanda, LeCun’un onciiliik ettigi LeNet modeli ile
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baslayarak, bircok yenilikci derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir. Ozellikle 2012
ImageNet yarigmasinda gosterdigi basari ile AlexNet, derin 6grenme alaninin tekrar ilgi
odagi olmasini saglamustir. Ilerleyen zamanlarda, cesitli mimariler tasarlanmis ve bu
mimariler, bilgisayarli gorme alaninda artan basarilar elde etmistir. Sekil 14, bu 6nemli derin
O0grenme mimarilerinin gelisim siirecini kronolojik olarak sunmaktadir. AlexNet’in

2012’deki basarisi, bu alandaki bir doniim noktasi olarak kabul edilmektedir.

OverFeat R-FCN . NAS-FPN
N t
Faster RCNN DC Cascade RONN Detnas
FSAF
R-CNN YOLO Mask R-CNN CenterNet
YOLOS000 k
Fast R-CNN FPN $$0 RefineDet | CornerNet (gyiremeNet|  FCOS
S » | l | l »* »
Hourglass
VGGNet 3 Reshexe PN SENet
EfficentNet
GoogleNet ResNet v2
AlexNet MobileNet NASNet

ResNet DenseNet

Sekil 23. Derin 6grenme mimarilerinden bazilari

Derin 6grenme modelleri, zamanla daha fazla katman eklenerek gelistirilmistir.
Algilama mekanizmalar1 gelismis ve bu sayede performanslari artirilmigtir. Son yillarda,
capasiz algilayicilar ve otomatik makine 6grenimi (AutoML) mimarilerine olan ilgi belirgin
bir sekilde artmigtir. Yann LeCun ve ekibi tarafindan 1998 yilinda gelistirilen LeNet, ilk
basarili Evrisimli Sinir A8t (CNN) olarak taninmaktadir. Bu ag, 0’dan 9’a kadar olan
rakamlarin gorilintiilerini siniflandirmak i¢in kullanilmistir ve c¢ikis katmani on sinif
icermektedir. Ag, girig olarak 32x32 piksel boyutunda, toplam 1024 parametre almakta ve
yedi katmandan olugsmaktadir. Bu gelismeler, derin 6grenme alanindaki yeniliklerin siirekli

bir evrim iginde oldugunu gostermektedir. (Lecun ,Bottou, Bengio, ve Haffner, 1998)

Gk C3:1. maps 16@10x10

INPUT : feature maps $4:1. maps 16@5x5
32x32 i S2: 1. maps
6@14x14

Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 24. LeNet mimarisi



25

AlexNet, Krizhevsky ve ekibinin gelistirdigi bir derin 6grenme mimarisidir ve 2012
yilinda ImageNet gorsel tanima yarigmasinda birincilik elde etmistir. Bu model, oriinti
tanima alanindaki hata oranini %15 seviyelerine indirerek, derin 6grenme tabanli goriintii
tanima uygulamalarinin yayginlasmasina onciiliik etmistir. AlexNet mimarisi, bes evrisimli
katman, havuzlama katmanlar1 ve ili¢ tam baghh katman icermekte olup, bu yapisal
ozellikleriyle dikkat ¢cekmektedir. Bu basari, derin 6grenme mimarilerinin potansiyelini ve

goriintii tanima gorevlerindeki etkinligini kanitlamistir.

Sekil 25. AlexNet Mimarisi

AlexNet’in ImageNet yarismasinda elde ettigi ¢18ir acan basar1 sonrasinda, derin
O0grenme algoritmalar1 benzer yarismalarda giderek daha fazla tercih edilmis ve her seferinde
oncekilerden daha ileri diizeyde sonuglar ortaya konmustur. Zeiler ve Fergus tarafindan
gelistirilen ZF Net modeli, 2013 yilinda gergeklestirilen yarismada %11,2’°lik hata orani ile
zirveye yerlesmistir. Bu modelde, AlexNet modelinin ilk katmanlarinda kullanilan 11x11
boyutundaki filtreler, 7x7 boyutuna indirgenmistir. Bunun yani sira, havuzlama katmaninda

iki adimlik bir kaydirma islemi uygulanarak modelin performansi artirilmigtir.

image size 224 110 26 13 13 13 =
filter size 7 3 ¢ 3
1 w384 | w3g4 256
stride 2 | = ‘*’ : 33 max | C
b3 maxy 'Q Joontesc podt| |contrast ool 4096 4096/ class
b | A § e sride 2 units units| | softmax
5 : 94
x3 55 v
R N T o hess
Input Image 6 w256 \
Layer | Layer 2 Layer 3 Layer4 Layer 5 Layer 6 Layer 7 Output

Sekil 26. ZF Net Mimarisi

2014 yilinda ImageNet yarismasinda VggNet, %7,3 gibi dikkate deger bir hata orani
ile liderligi elde etmistir. Oxford Universitesi’ndeki bilim insanlari tarafindan gelistirilen bu

ag, 11°den 19’a kadar degisen konvoliisyon katman sayilarina sahip alti farkli yapiyi
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icermektedir. Bu yapilar arasinda, 6zellikle vgg-16 ve vgg-19 mimarileri literatiirde genis
yer bulmustur. VggNet’in yan1 sira, GoogleNet, ResNet, DenseNet ve Yolo gibi bir¢ok farkl
derin 6grenme mimarisi de gelistirilmistir. Bu mimariler, nesne algilama gibi uygulamalarda
halen en tercih edilen yontemler arasinda yer almaktadir ve siirekli olarak gelistirilmeye
devam etmektedirler.

RNN (Recurrent Neural Network), geri beslemeli sinir ag1 anlamina gelir ve zaman
serisi verilerini veya dizisel verileri modellemek i¢in kullanilan bir tiir yapay sinir agidir.
Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) aglar1, 6zellikle sirali veri tahmin
gorevleri i¢in uygun olan bir tiir tekrarlayan sinir agit (RNN) mimarisidir. Geleneksel
RNN'ler, uzun vadeli bagimliliklart 6grenme konusunda zorluk yasar ve bu nedenle
kaybolan gradyan sorunuyla karsilasir. LSTM aglari, bu sorunu ¢dzmek icin bellek
hiicrelerini kullanir ve bu hiicreler uzun sekanslar boyunca bilgiyi koruyabilir.

LSTM aglari, hiicre durumu ve ¢ tiir kap1 igerir: giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis
kapisi. Bu kapilar, hiicre durumuna bilgi akisini diizenler ve agin 6nemli bilgileri korumasina
ve gereksiz ayrintilar1 unutmasina olanak tanir. Hiicre durumu, LSTM'lerin uzun vadeli
bagimliliklar1 hatirlama yeteneginin anahtaridir. Kapilar tarafindan diizenlenir ve dizinin
tamami boyunca bilgi tasir. Giris kapisi, yeni bilginin hiicre durumuna ne kadarinin
eklenmesi gerektigini kontrol eder. Unutma kapisi, 6nceki hiicre durumunun ne kadarmin
unutulmasi gerektigine karar verir. Cikis kapisi, hiicre durumundan ne kadar bilginin ¢ikis
olarak verilmesi gerektigine karar verir.

BiLSTM aglari, her zaman diliminde hem ileri hem de geri yonde calisir, bu sayede
model, her iki yonden de baglam bilgisi alabilir. Bu, 6zellikle baglamin her iki yonde de
onemli oldugu dogal dil isleme gibi gorevler icin faydalidir. BiLSTM'er, LSTM
katmanlarin1 hem ileri hem de geri yonde calisacak sekilde diizenleyerek daha zengin ve
daha kapsaml1 bir bilgi temsili saglar. Bu ¢ift yonlii bilgi akisi, metin siniflandirma, konusma

tanima ve biyoinformatik gibi ¢esitli alanlarda 6nemli performans iyilestirmeleri sunar.
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Sekil 27. BILSTM Mimarisi

BiLSTM!ler, ileri ve geri yonde ¢alisan iki LSTM katmaninin birlesiminden olusur.
Bu yapi, hem ge¢mis hem de gelecek baglam bilgisini kullanarak daha kapsamli bir bilgi
temsili saglar. Ilk katman, giris kelimeleri veya 6zellikleri daha diisiik boyutlu vektorlere
dontistiiren gdmme katmanidir. Bu katman, her kelimenin anlamini temsil eden vektorleri
ogrenir ve bu vektorler, BILSTM katmanlarina giris olarak kullanilir. ileri LSTM katmana,
diziyi soldan saga dogru isler ve her zaman adiminda, 6nceki adimlarin bilgisini kullanarak
bir ¢ikt1 tiretir. Geri LSTM katmani ise diziyi sagdan sola dogru isler

ve gelecekteki adimlarin bilgisini kullanarak bir ¢ikt1 iiretir. ileri ve geri yonli LSTM
katmanlarinin ¢iktilar1 birlestirilir, bu birlestirme islemi, her zaman adimi i¢in iki yonli
baglam bilgisini bir araya getirir. Bu yap1, her zaman adim1 i¢in hem ge¢mis hem de gelecek
bilgileri hesaba kattig1 i¢in, 6zellikle dil modeli gorevleri, konugsma tanima ve zaman serisi
analizi gibi baglamin her iki yonden de 6nemli oldugu durumlarda etkili sonuclar verir.
BiLSTM'ler, standart LSTM'lerin sagladig1 avantajlari iki yonlii bilgi akisi ile birlestirerek

daha giiclii ve esnek modeller olusturur.

1.5. Goriintii Isleme ve Bilgisayar Gormesi

Bilgisayarl1 gorii insan gérme sisteminin makineler tarafindan otonom hale getirilmesi
olarak tanimlanabilir Insanlar gérme eylemini rahatlikla yapabilirler. Ornegin bir tabloya
baktigimizda orada var olan nesneleri rahatlikla ayirt edebiliriz ve sayabiliriz. Ancak gérme
eylemini gergeklestirmek makineler i¢in bu kadar basit degildir Bilgisayar gormesi, dijital
gorlntiilerden {ist diizey anlamlar ¢ikarmay1 amaglayan disiplinler arasi bilimsel alandir.

Bilgisayarl gorii giiniimiizde; hastalik tespiti, uzay ¢aligmalari, ergonomi, biyoloji, savunma
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sanayi, malzeme, otomasyon, elektronik tiiketici iirlinleri, siber giivenlik, giivenlik, trafik
denetimi ve benzeri bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Kurtulmus, 2012).

Bir goriintii iki boyutlu bir f(x, y) fonksiyonu olarak tanimlanabilir. f fonksiyonunun
herhangi bir (x, y) koordinatindaki genligi goriintiiniin o noktadaki yeginligi olarak ifade
dilebilir. Yeginlik degerinin sonlu ve ayrik oldugu durumda goriintiiyli sayisal goriintii
olarak isimlendirebiliriz. Dolayisiyla sayisal goriintii sonlu sayida bilesenden olusur. Her
bilesene piksel ad1 verilir (Kurtulmus, 2012).

Goriintii isleme ve bilgisayarli gorii kavramlarinin siirlar1 tam olarak ayrilmamustir.
Tanim olarak goriinti isleme; Olciilmiis veya kaydedilmis sayisal goriintii verilerinin,
elektronik ortamda bilgisayar veya yazilimlar aracilifiyla amaca uygun hale getirilmesi [67],
seklinde ifade edilebilir. Goriintii isleme goriintiiniin niteligini artirmay1 amaglar. Goriintii
tizerinde daha st diizey islemler yapabilmek igin 6n diizenlemeleri kapsar.

Nesne tespiti goriintii i¢indeki nesnenin belirginlestirilerek zeminden ayirt edilmesidir.
Bu asamada nesnenin konumu da belirlenmis olur. Gorilintiide aranacak nesne hakkinda 6n
bilgi varsa kayan pencere kullanarak eslestirme yapilir. Eger yoksa nesneye ait renk,
yogunluk, egilim, doku, hareket vb. nitelikler aranir

Bilgisayarl gorii ¢alismalari igin bir¢ok yazilim mevcuttur. Bunlar i¢inde hem ticari
hem de arastirma gelistirme i¢in kullanilan OpenCV goze carpmaktadir. OpenCV birden ¢cok
programlama dilinde uygulama gelistirmeye imkan verir. VLFeat yerel 6zellik ¢ikarma,
gorilintii anlama ve eslestirme konusunda uzaman bir ¢ergeve olarak tanitilmistir. MATLAB
ile calisabilir ve c ile yazilmistir MATLAB platformu goriinti isleme i¢in araglar
sunmaktadir. Performansin 6nemsenmedigi 0Ozellikle bilimsel ¢alismalarda tercih
edilmektedir. MATLAB i¢inde OpenCV araglarin1 kullanmak miimkiindiir.

1.6. Derin Ogrenme ile Akciger Seslerinin Yiiksek Dogrulukla Siiflandiriimas:

fle Alakalh Calismalar

Modern tibbi uygulamalarda, teshis siireci esas olarak gorsel ve isitsel verilerin
analizine dayanmaktadir. Tip profesyonelleri, gesitli teknikler kullanarak bu verilere
ulasabilirler ve bu veriler siklikla goriintii veya ses formatinda temsil edilir. Solunum
esnasinda akcigerler tarafindan iretilen hava akiminin ses sinyalleri, solunum yollarinin
durumu hakkinda kritik bilgiler saglar. Oskiiltasyon, hekimlerin stetoskop araciligiyla
hastalarin akcigerlerini dinleyerek hastaliklar1 teshis etmelerini saglayan klasik bir

yontemdir.
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Bu prosediir, herhangi bir advers reaksiyon veya yan etki teskil etmez. Prosediiriin
etkinligi ve dogrulugu, doktorun insan viicudu tarafindan iiretilen normal ve patolojik sesleri
tanima kapasitesine baghdir. Ne var ki, akciger sesleri degisken sinyaller oldugundan,
oskiiltasyon 1ile bu seslerin analiz edilmesi zorluklar icerir. Bu nedenle, oskiiltasyon
metodunun desen tanima sistemleri ile entegrasyonu, daha belirgin ve dogru klinik teshisler
elde etmek i¢in yararl olabilir.

Akciger auskiiltasyonu sirasinda, solunum sesleri iki ana kategori altinda incelenebilir:
normal vesikiiler sesler ve patolojik adventisyoz sesler. Eger bir solunum patolojisi mevcut
degilse, vesikiiler sesler net bir sekilde algilanir; ancak patolojik bir durum séz konusu
oldugunda, bu normal seslere ek olarak adventisydz sesler duyulabilir. Vesikiiler seslerin
degerlendirilmesinde, trakeal, bronsial ve bronkovezikiiler seslerin karakteristik 6zellikleri
dikkate alinmalidir. Bu seslerin inspirasyon fazlari, ekspirasyon fazlarina kiyasla daha uzun
stirelidir. Normal vesikiiler sesler, genellikle 100 ila 1000 Hz frekans araliginda yer alir ve
bu ses spektrumunda belirgin pikler gozlemlenmez. Patolojik solunum sesleri ise, stirekli ve
kesikli olmak {izere iki farkl tiirde ortaya ¢ikabilir ve bu sesler, normal solunum seslerine
ek olarak tespit edilir.

Solunum sesleri, ek olarak tespit edilen seslerle birlikte, siirekli ve kesikli olmak {izere
iki ana kategoriye ayrilir. Siirekli sesler, hiriltiya benzer niteliktedir ve genellikle 100
Hz iizerinde bir frekans spektrumuna sahiptirler. Bu sesler, 100 ms iizerindeki periyodlarla
tekrar eden dalga formasyonlarma yol acar. Ornegin, Rhonchi olarak bilinen siirekli sesler,
yaklasik 200 Hz veya daha diisiik bir frekansla tanimlanir. Hirilt1 sesleri, obstriiktif akciger
rahatsizliklarinin yaygin bir gostergesi olup, astim, pndmoni ve bronsit gibi hastaliklarla
iliskilendirilir. Diger yandan, tikirt1 sesleri kesikli solunum sesleri kategorisine girer ve
kardiyovaskiiler bozukluklarda daha sik rastlanir. Bunlarin siiresi 20 ms’den kisa olup,
frekans igerigi genellikle daha genistir. Akademik literatiir, ¢esitli akciger sesi kategorilerini
tanimlar.

Demir ve arkadaglar1 (2019), akciger ses sinyallerini analiz etmek i¢in Oncelikle
zaman-frekans doniisiimii  kullanarak spektrogram goriintiileri elde etmislerdir.
Siniflandirma siirecinde, iki farkli derin 6grenme modeli test edilmistir. Ik modelde, 6zellik
¢ikarma islemi i¢in dnceden egitilmis bir CNN derin 6grenme modeli ve siiflandirma igin
DVM algoritmas tercih edilmistir. Ikinci model ise, ayn1t CNN modelini kullanarak transfer

ogrenme teknigini uygulamistir. Her iki yontemin performansi, on katli ¢capraz dogrulama
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metodu ile degerlendirilmis ve elde edilen dogruluk oranlari sirasiyla %65,5 ve %63,09
olarak kaydedilmistir.

Kochetov ve arkadaslar1 (2018) tarafindan yayimlanan ¢alismada, solunum seslerini
analiz ederek smiflandirmak amaciyla gelistirilen yenilik¢i bir modelin detaylari
sunulmustur. Bu model, gelismis giiriiltii azaltma teknikleri ve tekrarlayan sinir aglari
kullanarak, solunum seslerini temiz bir bicimde izole etme yetenegine sahiptir. Elde edilen
Ozellikler, dort farkli kategoriye ayrilmis veri setindeki Ornekleri dogru bir sekilde
siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Model, genis kapsamli bir agik erisim veri setinde
degerlendirilmis ve %65,7 oraninda bir basar1 oram gdstermistir. Ilgili literatiirdeki diger

caligmalar Tablo 3’te 6zetlenmistir.

Tablo 3. Literatiirdeki Diger Caligsmalar

Yazaro Amac/Yontemo Sonucd
Icer-ve-Gengeg+(2014),0 Normal-ve-anormal-akeiger-| Suuflandirier olarak-
geslerini-  smiflandirmak-| Destek:- Vektsr- Makineleri-
icin-giic-spektral-yogunluk-| (DVM)- kullanilmistir- ve-
degerlerinin- frekans-| %90'm- tizerinde: dogruluk-
oranm’ ve- Hilbert-Huang-| elde-edilmigtir™
Doniigiimii- (HHD)-
dzelliklerini kullandilara
Naves-ve-ark.-{(2016).0 Akciger- seslerinin-| Kullanilan-veri-setinde-beg-
smiflandirilmast- g K- | tip- akciger- sesl:
NN- ve- Bayes'| bulunmaktadir.-  Genetik-
smiflandiricilar:- tercih-| algoritmalar- ve- Fisher
etmislerdirc dogrusal- ayirici- Bzellik:
azaltmak- gl
kullanilmigtar.-
Smuflandiricr-  dogrulugu-

ortalama-olarak-%698,1" -durc|

Serbes-ve-ark-(2013),c

Zaman- frelkans1* ve: zaman-

dleegi- (TS)-  analizini-| bilgisi- igermeyen- frekans-
dnermektedir.- Ozellik-| bantlarm:- gikarmak-
cikarma- adiminda,- zaman-| amaciyla- Cift-  agacl-
frekansi- ver zaman- dleegi-| karmagik- dalgacik-
analizi-kullanilmigtir ddniigiimii- (Dual-tree-

On- isleme- icin,- citirtrr

complex-wavelet-transform-
--DTCWT)- uygulanmistir.-
Smuflandirma-  aduminda-
citirt1- ve- gititr- olmayan-
sesleri- smuflandirmak:- igin-
K-En-Yakin-Komsular- (K-
NN),-DVM ve-Yapay-Sinir-
Aglart- (YSA)
kullamilnustir.-  En- 1y
smiflandirma- sonuecu-
%97.5- olarak- DVM den-
elde-edilmistir




Jin-ve-Sattar(2014),0
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Tablo 3’iin devami

Solunum- seslerini-
smiflandirmak- icin- DVM-
kullanmiglardir.o

Sinyallerden-anlik-basiklik-
(kurtosis), ayirma-
fonksiyonu- (diskriminant-
fonksiyon)- ve- entropi- gib1-
ozellikler- cikarilarak-
optimal- olarak- %97.7- ile:
%98.8- arasinda-
smiflandirma:  dogrulugu-
elde: edilmigti-  [10].-
Bahoura-  (2009),- iki-
smuftan: olugan- akciger
solunumo

Bahoura-(2009),z

iki- siniftan- olusan- akeiger-
seslerinin-
smuflandirilmasi-icin- farkls-

solunum-

bir-yaklasim-6nermigtir.c

Sinyallerden- Mel-frekansh-
cepstral- katsayilari-
(MFCC)- cikanlmigtir- ve-
ozellik- Ikiimesi- olarak-
lullanilmisgtr.-
Smiflandirmak- igin- 1ise
Gauss: Karisim- Modeli-
kullamlmigtir: ve- %94,2-
smuflandirma-bagarimi-elde-
edilmistu

Orjuela-ve-ark.-(2014).2

Normal,- iifiiriim- ve- ¢itirti-
seslerini-
smuflandirmak1cin-YSA 1le-
birlikte MFCC -6zelliklerini-

solunum-

lullanmiglardu

Smiflandirma-  basarmu-
citirts- solunum- seslerinde-
%735, diftiriim solunumlarda-
%100 ve- normal- solunum-
seslerinde- ise- %80 olarak-
hesaplanmistirs

Maruf-ve-ark.(2015)a

Gauss- Karigim- Modeli'ni-
kullanarak- ¢itirts- solunum-
seslerinin- normal- solunum-
seslerinden: ayrilmasi- ve:
smuflandirilmas:- igin: bir

yontem -6nermislerdir

Bu- g¢aligma- dért- adundan-
olugmaktadir.- Bu- adimlar-
dnigleme,- dzellik- ¢ikarma,-
ozellik- secme: ve:
smuflandirma- seklindedir.
On- igleme- adiminda,- arka-
plan-giiriiltiisii-azaltimiicin-
bir- bant- geciren- filtre-
lullamiloigtir-  ve-  daha-
sonra- enerji- ve:
spektrogram-gibi-ézellikler-
cikarilmigtir. - Ozellik-
seeme: adimindan- sonra,-

nihai-  §zellikler- Gauss-
Karigim- Modeli-
kullamlarak-  egitilmistir.-

Caligmadan- elde- edilen-
genel-dogruluk %697.56° durg




2. YONTEM

2.1 Veri Seti

Solunum sistemi hastaliklarinin erken teshisi, hastalarin yagam kalitesini artirmak ve
6liim oranlarin1 azaltmak acisindan kritik bir rol oynar. Geleneksel yontemlerde, doktorlar
stetoskop kullanarak hastalarin akciger seslerini dinler ve bu seslere dayanarak tani koyarlar.
Ancak bu yontem subjektif olup, tecriibeye dayalidir ve dogruluk orani kisiden kisiye
degisebilir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin saglik alaninda kullanimiyla
birlikte, akciger seslerinin objektif bir sekilde analiz edilmesi ve siniflandirilmasi miimkiin
hale gelmistir.

Bu calisma, farkl filtre tiirleriyle kaydedilmis ve c¢esitli akciger hastaliklarina sahip
hastalardan  almmmis ses dosyalarint  kullanarak, akciger seslerinin otomatik

siniflandirilmasini hedeflemektedir.

2.2 Veri Setinin Olusumu

Bu ¢alisma i¢in kullanilan veri seti, farkli filtre tiirleriyle kaydedilmis ve ¢esitli akciger
hastaliklarina sahip hastalardan alinmis ses dosyalarindan olusmaktadir. Her bir ses dosyast,
belirli filtre tiplerine, hasta numaralarina ve uzman tarafindan konulan tanmilara gore
kodlanmustir. Ses dosyalar1, gogiis duvarinin farkli noktalarindan kaydedilmistir. Bu ses
dosyalari, .wav formatinda olup, veri seti bu dosyalarin bir kombinasyonundan
olusmaktadir. Her ses dosyasi, belirli bilgileri icerecek sekilde adlandirilmigtir. Filtre tiirt,
kullanilan filtre tipi olup, Bell 20-200Hz, Diyafram 100-500Hz ve Genisletilmis aralik 50-
500Hz frekans araliklarinda seslerin kaydedilmesini saglar ve farkli ses ozelliklerinin
yakalanmasina olanak tanir. Hasta numarasi, P1'den P112'ye kadar numaralandirilmis hasta
numarasi olup, her bir hasta i¢in tekil bir numara atanmis ve bu numara hastalarin ayirt
edilmesini saglar. Ses tipi, solunum seslerinin tipi olup; cracles, wheezes, normal ve
crepitations ses tiplerini kapsar. Tani, uzman tarafindan konulan tani olup, astim, KOAH,
bronsit, kalp yetmezligi ve akciger fibrozisi gibi hastaliklar1 belirtir. Kaydedildigi konum,
goglis duvarinin hangi noktasindan kaydedildigi olup, posterior, alt, sag, iist, on ve orta
konumlar1 igerir. Bu bilgiler, dosya adlarinda kodlanarak saklanmis ve analiz icin

kullanilmistir.
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(d) Spektogram

Sekil 28. Ug filtre ve spektrogram kullanilarak kaydedilmis 19 saniyelik solunum sesleri

Ornegin, "B_P1 C_Asthma P.wav" dosya adi, Bell filtre tipiyle kaydedilmis, P1
numarali hastadan alinmis crackles ses tipini, astim tanisini ve posterior konumdan
kaydedildigini belirtir. Bu sistematik adlandirma, ses dosyalarinin kolayca tanimlanmasini

ve dogru analiz edilmesini saglar.

2.3 Veri Hazirlama Siireci

Veri hazirlama siireci, ses dosyalarinin okunmasi, 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve veri
artirma islemlerini igerir. Ilk olarak, tiim ses dosyalar1 belirtilen dizinden okunur. Her bir ses
dosyasi i¢in, dosya adlarindan tam bilgileri ¢ikarilir ve ses 6zellikleri elde edilir. Bu 6zellik
cikarma islemi i¢in librosa kiitliphanesi kullanilmistir. Elde edilen MFCC o6zellikleri,
modelin girdi vektorlerini olusturur. MFCC (Mel-Frekans Kepstral Katsayilar), ses
sinyallerinin en yaygin kullanilan &zelliklerinden biridir. insan kulaginm algilama sekline
benzer bir sekilde ses frekanslarini analiz eder. Bu ¢alismada, her ses dosyasindan 40 MFCC
ozelligi ¢ikarilmistir. librosa kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilen bu islemde, her ses

dosyast i¢in belirli adimlar izlenmistir.
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Sekil 29. MFCC Yapisi

Ik adim, ses dosyasinin yiiklenmesi ve &rnekleme oranmin belirlenmesidir. Bu
adimda, ses sinyali dijital olarak islenir ve analiz i¢in hazir hale getirilir. Ikinci adim, mel-
frekans spektrumunun hesaplanmasidir. Bu spektrum, ses sinyalinin frekans bilesenlerini
ortaya ¢ikarir ve insan kulaginin algiladigi frekans araliklarina daha uygun bir sekilde temsil
edilir. Ugiincii adim, mel-frekans spektrumundan kepstral katsayilarmin elde edilmesidir. Bu
katsayilar, sesin frekans igerigini ve zamanla nasil degistigini temsil eder. Cikarilan
ozellikler, her bir ses dosyasi i¢in 6zellik vektorlerini olusturur. Bu vektorler, modelin girdi
verisi olarak kullanilir. Bu asama, ses verisinin analitik model tarafindan islenebilir hale

getirilmesi i¢in kritiktir.

2.4 Veri Artirma

Veri artirma, modelin genel performansini artirmak ve asir1 6grenme riskini azaltmak
i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu ¢alismada, veri setini zenginlestirmek amaciyla iki temel veri
artirma yontemi uygulanmistir. Ilk ydntem, pitch shift olarak bilinen ton kaydirma islemidir.
Bu yontem, ses dosyasinin tonunu belirli bir adim sayisiyla degistirir. Ses sinyalinin
frekansini artirarak veya azaltarak, farkli tonlarda ayni ses sinyalini iiretir. Ornegin, bir ses
sinyali iki yarim ton yukari kaydirilarak farkli bir ton elde edilir. Bu teknik, modelin farkl

tonlarda ayn1 hastalik sesini tanima yetenegini artirir.
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Sekil 30. Pitch Shift

Ikinci yontem, time stretch olarak bilinen zaman uzatma islemidir. Bu ydntem, ses
dosyasinin hizin1 belirli bir oranla degistirir. Ses sinyalinin hizin1 artirarak veya azaltarak,
farkl1 hizlarda ayni ses sinyalini iiretir. Ornegin, bir ses sinyali %20 oraninda yavaslatilarak
daha uzun bir siireye yayilir. Bu teknik, modelin farkli hizlarda ayni hastalik sesini tanima
yetenegini artirir. Bu islemler, her bir ses dosyasi i¢in ayr1 ayri uygulanmis ve elde edilen

yeni Ozellikler orijinal veri setine eklenmistir.

Original Audio

o 01 0.2 03 04 0.5 06 0.7 08 08 1
Time
Augmented Audio (Time stretch)

Time

Sekil 31. Time Stretch

Bu sayede, modelin egitim verisi ¢esitlendirilmis ve daha genis bir veri seti elde
edilmistir. Veri artirma teknikleri, modelin genelleme yetenegini artirarak, ger¢ek diinya

verileri lizerinde daha 1yi performans gostermesini saglar.

2.5 Ozelliklerin Esitlenmesi

Ses dosyalarinin uzunluklar1 farkli olabileceginden, 6zellik vektorlerinin boyutlari
esitlenmistir. En uzun 6zellik dizisinin uzunlugu belirlenmis ve diger tiim 6zellik vektorleri
bu uzunluga gore doldurulmustur. Bu islem, tiim 6zellik vektdrlerinin ayni boyutta olmasini
saglar ve modelin bu veriler iizerinde tutarli bir sekilde calismasini saglar. Ozellik

vektorlerinin boyutlarini esitlemek icin genellikle sifir dolgu (zero padding) kullanilir. Bu,
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daha kisa 6zellik vektorlerinin sonuna sifir ekleyerek uzunluklarini artirir ve tiim vektorlerin

ayni boyutta olmasini saglar.

2.6 Egitim ve Test Setlerine Ayirma

Hazirlanan 6zellik vektorleri ve etiketler, egitim ve test setlerine ayrilmigtir. Egitim ve
test setleri, %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ayrilmistir. Egitim ve test setleri igin
etiketler LabelEncoder kullanilarak kodlanmis ve kategorik formata doniistiiriilmiistiir. Bu
adimlar, modelin egitim siirecinde ve performans degerlendirmesinde kullanilacak veri
setlerinin hazirlanmasini saglar. Egitim seti, modelin 6grenmesi i¢in kullanilirken, test seti

modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilir.

2.7 Modelin Olusturulmasi ve Egitimi

Bu ¢alismada, ¢ift yonlii LSTM (BiLSTM) katmanlari i¢eren bir derin 6grenme modeli
kullanilmistir. Model, ileri ve geri yonde ¢alisan LSTM katmanlarindan olusmakta ve her
iki yonden de baglam bilgisi alinmaktadir. BiLSTM'ler, standart LSTM'lerin sagladigi
avantajlar iki yonlii bilgi akisi ile birlestirerek daha giiglii ve esnek modeller olusturur.
Modelin yapist, diziyi hem ileri hem de geri yonde isleyerek baglam bilgisini yakalar ve giris
dizisinin tamami hakkinda daha zengin bilgi saglar.

Dropout katmanlari, asir1 6grenmeyi dnlemek i¢in kullanilir ve her egitim adiminda
belirli bir oranda ndron rastgele kapatilarak modelin daha genel ozellikler dgrenmesi
saglanir. Ilk dropout katmani, ilk BiLSTM katmanmin ardindan eklenmistir.
BatchNormalization katmanlari, her mini-batch'in ortalamasim sifir ve standart sapmasini
bir olacak sekilde normallestirir. Bu islem, modelin daha hizli ve stabil 6grenmesini saglar.
[Ik BatchNormalization katmani, ilk dropout katmanmin ardindan gelir. ikinci BiILSTM
katmani, ilk katmanin ¢iktisini isleyerek daha derin 6zellikler ¢ikarir ve hem ileri hem de
geri yonde calisarak baglam bilgisini daha da zenginlestirir. Ikinci dropout katmani, asir1
o0grenmeyi Onlemek i¢in ikinci BILSTM katmaninin ardindan eklenmistir.

Ikinci BatchNormalization katmani, modelin daha derin katmanlarda da stabil ve hizli
O0grenmesini saglamak i¢in kullanilir. Son katman, sinif sayist kadar birim igerir ve softmax
aktivasyon fonksiyonunu kullanarak her sinif icin olasilik dagilimi iiretir. Bu katman,
modelin ¢iktisini belirler ve hangi sinifa ait oldugunu tahmin eder. Model, kategorik ¢apraz
entropi kayb1 ve Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Kategorik ¢apraz

entropi kaybi, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir ve her simifin dogru
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tahmin edilip edilmedigini 6lger. Adam optimizasyon algoritmasi ise Ogrenme oranini
dinamik olarak ayarlayarak, modelin daha hizl1 ve etkili bir sekilde 6grenmesini saglar.

En iyi modelin saklanmasi i¢in ModelCheckpoint geri ¢agirimi kullanilmistir. Bu geri
cagirim, her epoch sonunda dogrulama seti tizerinde modelin performansini degerlendirir ve
en diisiik dogrulama kaybina sahip modeli saklar. Modelin hiperparametreleri arasinda,
LSTM katmanlarinin birim sayist (32 ve 64 birim), dropout oranlart (%50),
BatchNormalization kullanimi, egitim epoch sayis1 (225 epoch), batch boyutu (32) ve kernel
diizenleyicisi (L2 diizenleyici ile 0.01) yer almaktadir. Bu hiperparametreler, modelin
performansini optimize etmek ve asirt 6grenmeyi Onlemek i¢in dikkatlice secilmistir. Bu
yapilandirma, modelin solunum sesi verilerini etkili bir sekilde islemesini ve hastalik

siiflandirma gorevini basariyla yerine getirmesini saglar.

2.8 Modelin Degerlendirilmesi

Modelin performansi, egitim ve test setleri kullanilarak degerlendirilmistir. Egitim
slireci boyunca, egitim ve dogrulama dogrulugunu izlemek i¢in egitim ve dogrulama veri
setleri lizerinde model egitilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra modelin performansi, test
veri seti iizerinde dogruluk ve dogrulama dogrulugu metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Elde edilen dogruluk degerleri ve egitim siireci boyunca elde edilen
dogrulama dogrulugu grafikleri analiz edilmistir. Modelin basarisi, saglik profesyonellerine
tan1 silirecinde yardime1 olabilecek ve hasta bakiminda énemli bir ilerleme saglayabilecek
niteliktedir.

Egitim siirecinde modelin dogrulugu, modelin egitim veri setindeki performansin
yansitirken, dogrulama dogrulugu modelin dogrulama veri setindeki performansini yansitir.
Bu iki metrik, modelin 6grenme siirecini ve egitim sirasinda karsilastigi zorluklar1 gorsel
olarak temsil eder. Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi O6rneklerin toplam Orneklere
oranini gosterir ve genel performansi 6lgmek i¢in kullanilir. Egitim ve dogrulama dogrulugu
grafikleri, modelin agir1 6grenme (overfitting) veya az 6grenme (underfitting) problemlerini
tanimlamaya yardimci olabilir.

Bu calismada, dogruluk ve dogrulama dogrulugu degerleri, modelin akciger
hastaliklarin1 dogru bir sekilde siniflandirma yetenegini gostermektedir. Modelin yiliksek
dogruluk degerleri, saglik profesyonellerinin hastaliklar1 daha hizli ve dogru bir sekilde

teshis etmesine yardimei olabilir. Bu da, hastalarin daha hizli tedavi almasini ve yasam
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kalitelerinin artmasini saglar. Ayrica, bu tiir bir sistemin kullanimi, saglik hizmetlerinde
verimliligi artirabilir ve kaynaklarin daha etkili kullanilmasini saglayabilir.

Bu ¢alisma, solunum sistemi hastaliklarinin erken teshisinde kullanilabilecek giivenilir
ve etkili bir sistem gelistirmeyi amaglamaktadir. Farkli filtre tiirleriyle kaydedilmis ve ¢esitli
akciger hastaliklarina sahip hastalardan alinmis ses dosyalarini kullanarak, akciger seslerinin
otomatik smiflandirilmasini saglamistir. Veri artirma teknikleri ve BiLSTM katmanlar1
kullanilarak elde edilen model, solunum sistemi hastaliklarinin tanisinda énemli bir arag
olarak kullanilabilir. Bu ¢alismanin bulgulari, saglik profesyonellerine tani siirecinde
yardimci olabilir ve hasta bakiminda 6nemli bir ilerleme saglayabilir. Bu sistem, solunum
sistemi hastaliklarinin erken teshisinde biiyiik bir potansiyele sahiptir. Modelin dogrulugu
ve genelleme yetenegi, saglik profesyonellerinin hastaliklar1 daha hizli ve dogru bir sekilde
teshis etmesine yardimei olabilir. Bu da, hastalarin daha hizli tedavi almasimi ve yasam
kalitelerinin artmasini saglar. Ayrica, bu tiir bir sistemin kullanimi, saglik hizmetlerinde
verimliligi artirabilir ve kaynaklarin daha etkili kullanilmasin1 saglayabilir. Gelecekte, bu
calismanin bulgulari, daha genis ve cesitli veri setleri tlizerinde test edilerek ve optimize
edilerek gelistirilebilir. Ayrica, farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak modelin performanst daha da artirilabilir. Bu tiir gelismeler, saglik
hizmetlerinde yapay zeka kullaniminin daha yaygin hale gelmesine ve hastalik teshisinde
daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmasina katki saglayabilir. Bu ¢alismanin sonuglari,
solunum sistemi hastaliklarinin teshisinde yapay zeka ve makine 6grenmesinin potansiyelini
gostermektedir. Bu alandaki ilerlemeler, hastalarin yasam kalitesini artirabilir ve saglik
hizmetlerinin genel etkinligini artirabilir. Bu nedenle, bu tiir calismalarin devam ettirilmesi
ve genisletilmesi bliylilk onem tagimaktadir. Bu c¢alismanin amaci, solunum sistemi
hastaliklarinin erken teshisinde kullanilabilecek giivenilir ve etkili bir sistem gelistirmektir.
Farkl filtre tiirleriyle kaydedilmis ve ¢esitli akciger hastaliklarina sahip hastalardan alinmis
ses dosyalarini kullanarak, akciger seslerinin otomatik siniflandirilmasini saglamistir. Veri
artirma teknikleri ve BiLSTM katmanlar kullanilarak elde edilen model, solunum sistemi
hastaliklarinin tanisinda 6nemli bir arag olarak kullanilabilir. Bu ¢caligmanin bulgulari, saglik
profesyonellerine tani siirecinde yardimci olabilir ve hasta bakiminda énemli bir ilerleme
saglayabilir. Bu sistem, solunum sistemi hastaliklarinin erken teshisinde biiyiik bir
potansiyele sahiptir. Modelin dogrulugu ve genelleme yetenegi, saglik profesyonellerinin
hastaliklar1 daha hizli ve dogru bir sekilde teshis etmesine yardimci olabilir. Bu da, hastalarin

daha hizli tedavi almasini ve yagsam kalitelerinin artmasini saglar. Ayrica, bu tiir bir sistemin
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kullanimi, saglik hizmetlerinde verimlili§i artirabilir ve kaynaklarin daha etkili
kullanilmasini saglayabilir. Gelecekte, bu c¢alismanin bulgulari, daha genis ve ¢esitli veri
setleri ilizerinde test edilerek ve optimize edilerek gelistirilebilir. Ayrica, farkli makine
O0grenmesi ve derin O0grenme algoritmalar1 kullanilarak modelin performansi daha da
artirtlabilir. Bu tiir gelismeler, saglik hizmetlerinde yapay zeka kullaniminin daha yaygin
hale gelmesine ve hastalik teshisinde daha yliksek dogruluk oranlarma ulasilmasina katki
saglayabilir. Bu calismanin sonuglari, solunum sistemi hastaliklarinin teshisinde yapay zeka
ve makine 6grenmesinin potansiyelini gostermektedir. Bu alandaki ilerlemeler, hastalarin
yagsam kalitesini artirabilir ve saglik hizmetlerinin genel etkinligini artirabilir. Bu nedenle,
bu tlir caligmalarin devam ettirilmesi ve genisletilmesi biiyilk 6nem tagimaktadir. Bu
calismanin amaci, solunum sistemi hastaliklarinin erken teshisinde kullanilabilecek
giivenilir ve etkili bir sistem gelistirmektir. Farkli filtre tiirleriyle kaydedilmis ve cesitli
akciger hastaliklarina sahip hastalardan alinmis ses dosyalarini kullanarak, akciger seslerinin

otomatik siniflandirilmasini saglamstir.



3. BULGULAR

Bu calismada gelistirilen model, akciger hastaliklarinin tanisinda kullanilmak tizere
cesitli solunum seslerini otomatik olarak siniflandirmak amaciyla egitilmistir. Modelin
performansi, egitim ve dogrulama dogrulugu metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Egitim siireci boyunca, modelin hem egitim hem de dogrulama veri setleri tizerindeki
dogruluk degerleri siirekli olarak izlenmistir. Egitim tamamlandiktan sonra, modelin test veri
seti iizerindeki performansi, genel dogruluk ve dogrulama dogrulugu degerleri kullanilarak
analiz edilmistir.

Elde edilen sonuglar, modelin yiiksek dogruluk oranlarina ulastigini géstermektedir.
Egitim dogrulugu, modelin egitim veri seti lizerindeki performansini yansitirken, dogrulama
dogrulugu modelin dogrulama veri seti lizerindeki performansini yansitmaktadir. Bu
metrikler, modelin 6grenme siirecinin etkinligini ve genel performansini degerlendirmek
icin kullanilmistir. Egitim siireci boyunca elde edilen dogruluk ve dogrulama dogrulugu
grafikleri, modelin agir1 6grenme veya az 6grenme gibi problemler yasamadigini ve istikrarl

bir sekilde 6grenmeye devam ettigini gostermistir.
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Sekil 33. Karmasiklik Matrisi

Sekil 32°de goriildiigii iizere, egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu zamanla
artmig ve yaklasik %99.25 oraninda dogruluga ulasmistir. Bu yiiksek dogruluk orant,
modelin solunum seslerini dogru bir sekilde siniflandirma yetenegini agik¢a ortaya
koymaktadir. Egitim siirecinin baslarinda dogruluk hizla artmis, ardindan daha dengeli bir
sekilde artis gOstermis ve son asamada yiiksek bir dogruluk seviyesine ulagmustir.
Dogrulama dogrulugu da benzer bir trend izlemis ve modelin genelleme yeteneginin yiiksek
oldugunu gostermistir.

Sekil 33’deki karmasiklik matrisinde modelin genel olarak oldukg¢a yiiksek dogruluk
oranina sahip goriiniiyor. Ancak, bir yanlis siniflandirma durumu mevcut: Bir adet Wheezes
(Hariltr) 6rnegi yanlis bir sekilde Normal olarak tahmin edilmistir.

Bu calismanin bulgulari, saglik profesyonellerine solunum sistemi hastaliklarinin
tanisinda yardimci olabilecek giivenilir bir ara¢ sunmaktadir. Modelin yiiksek dogruluk
oranlari, hastaliklarin daha hizli ve dogru bir sekilde teshis edilmesini saglayarak, hastalarin
daha erken tedavi almasina ve yasam kalitelerinin artmasina katkida bulunabilir. Ayrica, bu
tiir bir sistemin saglik hizmetlerinde kullanimi, verimliligi artirabilir ve saglik kaynaklarinin

daha etkili kullanilmasini saglayabilir.



4. SONUC TARTISMA VE ONERILER

Bu caligma, akciger seslerinin otomatik olarak smiflandirilmasinda derin 6grenme
modellerinin etkinligini gostermektedir. Kullanilan BiLSTM tabanli model, yiiksek
dogruluk oranlariyla solunum sesi verilerini basarili bir sekilde smiflandirmistir. Bu
basarmin ardinda yatan temel faktorlerden biri, modelin ileri ve geri yonde ¢alisgan LSTM
katmanlariyla donatilmasidir. Bu yapi, modelin her iki yonden de baglam bilgisini
kullanarak daha kapsamli ve zengin bilgi temsilleri olusturmasini saglamistir. Modelde
kullanilan parametreler Tablo 4 ‘te goriildiigii lizere yiiksek dogruluk orani elde etmek
amaciyla parametre degerleriyle birlikte gosterilmistir. Yapilan ¢alismada bu degerlerle

birlikte %99.25 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 4. BILSTM modelde kullanilan parametre ve degerleri

Modelde Kullanilan Parametre Parametre Degeri
LSTM katman birim sayisi 32 ve 64 bit
Dropout orani %50
Egitim epoch sayisi 225
Batch Boyutu 32
Kernel diizenleyici L2 diizenleyici ile 0.01

Modelin performansini artiran bir diger dnemli faktor ise veri artirma tekniklerinin
kullanilmasidir. Pitch shift ve zaman uzatma gibi teknikler, orijinal veri setini ¢esitlendirerek
modelin daha fazla veriyle egitilmesini saglamis ve genelleme yetenegini artirmistir. Bu
sayede, model yeni ve goriilmemis veriler iizerinde de yiiksek dogruluk oranlarina
ulagabilmistir. Modelin performansint ve dogrulugunu artirmak igin ayrica zero padding
sikca kullanilan bir tekniktir. Bir diger yontem olan reflect padding ise verinin basindaki
veya sonundaki degerlerin ters ¢evirerek ekler ve bu yontem, verinin u¢ noktalarindaki
Ozellikleri korur, ancak islem siiresi agisindan daha maliyetlidir. Modelde ayr1 ayr
kullanilara elde edilen zero padding ve reflect paddinge ait sonuglar Sekil 33 ve Sekil 34°te

gosterilmistir.
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Sekil 35. Zero Padding

Reflect Padding Ve Zero Padding’in karsilastirilmasina iliskin elde edilen sonuglar;

Reflect Padding (Sekil 34)

Avantajlar:

- Daha Diizgiin ve Dengeli Performans: Yansima doldurma ile elde edilen dogruluk
degerleri daha dengeli ve diizglin bir seyir izliyor. Egitim ve dogrulama
dogruluklari arasinda biiyiik farklar yok.

- Genel Egilim: Grafikte genel bir yiikselme egilimi gézleniyor. Bu, modelin daha

kararl1 bir sekilde 6grenme sagladigini gosterir.
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- Daha Yiiksek Dogruluk: Reflect padding kullanilarak modelin dogrulugu daha

yiiksek olabilir, ¢iinkii veri orijinal dagilimina daha yakin hale gelir.

Dezavantajlar:

- Dalgalanmalar: Yine de baz1 dalgalanmalar ve ani diisiisler gozlemlenebilir. Bu,
egitim silirecinde bazi epoch'larda overfitting veya underfitting yasandigini
gosterebilir.

Zero Padding (Sekil 35)

Avantajlar:

- Daha Az Dalgalanma: Zero padding ile elde edilen dogruluk grafigi daha az
dalgalanma gosteriyor. Egitim ve dogrulama dogruluklar1 daha stabil bir sekilde
artryor.

- Konsolide Ogrenme: Egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu arasindaki
farklar daha az, bu da modelin daha iyi genelleme yaptigini1 gosterebilir.

Dezavantajlar:

- Sinirli Performans: Zero padding, ozelliklerin belirli bir uzunluga kadar
doldurulmasi anlamina gelir ve bu da veri setinin orijinal yapisini bozabilir. Bu
nedenle, modelin performansi yansima doldurmaya gore biraz daha diisiik
olabilir.

- Daha Az Gergeke¢i Veri: Zero padding, orijinal veri dagilimini korumaz, bu
nedenle model gercek diinya verilerine karsi daha az uyum saglayabilir.

Karsilastirma Sonucu:

- Performans ve Kararlilik: Reflect padding, genel olarak daha ytliksek dogruluk
ve dengeli bir 6grenme siireci saglar. Ancak, bu yontemde daha fazla dalgalanma
olabilir.

- Veri Dagilimmin Korunmasi: Reflect padding, verinin orijinal dagilimini
korudugu i¢in daha gercekci sonuglar verebilir.

- Stabil Ogrenme: Zero padding, daha stabil bir dgrenme siireci saglar ancak
modelin genelleme yetenegi ve dogrulugu reflect padding'e gore daha diisiik
olabilir.

Sonug olarak, bu calismada gelistirilen model, solunum sistemi hastaliklarinin erken

teshisinde kullanilabilecek giivenilir ve etkili bir sistem olarak onemli bir potansiyele
sahiptir. Modelin dogruluk ve dogrulama dogrulugu degerleri, saglik profesyonellerine tani

stirecinde yardimci olabilir ve hasta bakiminda 6nemli bir ilerleme saglayabilir. Bu bulgular,
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saglik hizmetlerinde yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin daha yaygin bir sekilde
kullanilmas1 gerektigini ve bu alanda yapilacak c¢alismalarin devam etmesi gerektigini

vurgulamaktadir.
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