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OZET

DERIN OGRENME MODELI iLE ZATURRE TESPITi

GUNES, Uraz Kagan
Yiiksek Lisans, Bilisim Teknolojileri, Altinbag Universitesi
Danisman: Dog. Dr. Oguz ATA
Tarih: 06/2025

Sayfa: 154

Zatiirre, her bireyin yasaminin herhangi bir doneminde maruz kalabilecegi bir akciger
enfeksiyonudur. Zatiirre, akcigerleri hedef alan ve solunum yollarinda ciddi enfeksiyonlara
neden olan bir hastaliktir. Hastalik, hava keseciklerinin irin ve sivilarla dolmasina yol acarak
hayati tehlike olusturabilir. Tedavi edilmedigi takdirde ciddi saglik sorunlarina ve hatta
6lime neden olabilir. Bu nedenle, hastaliin erken teshisi biiyiik bir oneme sahiptir.
Zatiirrenin tespitinde ¢esitli yontemler kullanilmakla birlikte, en yaygin yontemlerden biri
akciger rontgen goriintiilerinin incelenmesidir. Bu goriintiiler uzmanlar tarafindan titizlikle
degerlendirilir. Ancak bu siirecin dogrulugu, siiresi ve harcanan emek onemli faktorler
arasinda yer almaktadir. Goriintii analizi alaninda, yapay zekanin hizla gelismesiyle birlikte
onemli ¢aligmalar yapilmistir. Bu tezde, akciger rontgen goriintiileri kullanilarak makine
ogrenmesi ile zatiirre teshisini destekleyen bir yontem gelistirilecektir. Bdylece, teshis
siirecinde zaman yonetimi, dogruluk orani ve harcanan c¢abanin optimize edilmesi
saglanacaktir. Literatlirdeki ¢alismalar ve gelistirilen modeller dikkate alinarak, evrisimsel
sinir ag1 tabanli yontemler incelenecektir. Calismada kullanilan akciger goriintiileri ii¢ gruba
ayrilmistir: egitim, dogrulama ve test. Sonug¢ olarak, evrisimsel sinir ag1 modellerinin
kullanilmastyla elde edilen sonuglarin, ayni konu iizerinde arastirma yapan arastirmacilarin
sonuglart kiyaslanarak literatiire katkida bulunmasi ve doktorlara karar destegi saglamasi

amaglanmaktadir.
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ABSTRACT

PNEUMONIA DETECTION WITH DEEP LEARNING MODEL

GUNES, Uraz Kagan
M.Sc., Information Technologies, Altinbas University,
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Oguz Ata
Date: 06/2025

Pages: 154

Pneumonia remains a critical global health concern due to its high morbidity and mortality
rates, particularly when diagnosis and treatment are delayed. As a pulmonary infection, it
can affect individuals across all age groups and, in severe cases, may result in life-threatening
complications. Early and accurate diagnosis is therefore essential for effective treatment and
improved patient outcomes. Traditionally, chest X-ray imaging has been one of the most
used tools in the clinical diagnosis of pneumonia. However, manual interpretation of these
images by radiologists is a time-consuming process and is often subject to intra- and inter-
observer variability. These limitations highlight the need for intelligent, automated systems
capable of assisting healthcare professionals in the diagnostic process. With the rapid
evolution of artificial intelligence (Al), particularly in the domain of deep learning,
significant strides have been made in medical image analysis. Convolutional neural networks
(CNNSs), a class of deep learning algorithms, have demonstrated exceptional performance in
various classification and detection tasks, including medical imaging. Leveraging these
advances, this thesis aims to develop a CNN-based method to support the diagnosis of
pneumonia using chest X-ray images. The methodology involves the use of a labeled dataset
that is divided into training, validation, and testing subsets. The proposed model's
performance will be rigorously evaluated and compared with existing approaches in
literature. Ultimately, this study seeks to contribute to the academic discourse by presenting
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a reliable and efficient diagnostic tool that can aid clinicians in making more accurate and
timely decisions in pneumonia detection.

Keywords: Machine Learning, Convolutional Neural Networks, Pneumonia, Chest X-Ray,
Deep Learning.
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1. GIRIS

Zatiirre, akcigerleri hedef alan ve solunum yollarinda ciddi enfeksiyonlara neden olan bir
hastaliktir. Hastalik, hava keseciklerinin irin ve sivilarla dolmasina yol agarak hayati tehlike
olusturabilir [1]. Zatiirre genel olarak iki ana gruba ayrilmaktadir: bakteriyel ve viral. Cogu
durumda, bakteriyel zatiirre daha agir belirtiler gosterir. Bu iki tiir arasindaki en 6nemli fark,
tedavi siireclerinde goriilmektedir. Bakteriyel zatiirre antibiyotiklerle tedavi edilirken, viral
zatlirre vakalar1 genellikle zamanla kendiliginden iyilesir [2]. Diinya ¢apinda yaygin olarak
goriilen bu hastaligin en biiyiik nedenlerinden biri hava kirliligidir. Zatiirre, Amerika Birlesik
Devletleri'nde en sik goriilen 10 6liim sebebinden biri olup, sekizinci sirada yer almaktadir
[3]. Hindistan’da ise her yil 3,7 milyon ¢ocugun zatiirre nedeniyle hayatini kaybettigi, bu

saymin lilkedeki toplam zatiirre 6liimlerinin yiizde 50’sini olusturdugu belirtilmektedir [4].

Causes of Death in children under 5 - 2017

PNLUMONIA NIONATAL DIARRMEA NIONATAL NEoNATAL MININGITIS NUTRITIONAL WHOOPING MEasits
PRETIRM TRAUMA INFECTION DEFCIENCIES CoOuPH
COMPLICATION

Sekil 1.1: 2017 Yilinda Bes Yas Alt1 Cocuklarda Hastaliklara Baglh Oliim Sayilar.

Zatiirre, Ozellikle yash bireylerde oliimciil bir agsamaya gelene kadar genellikle g6z ardi
edilmekte ve tedavi edilmemektedir. Kiiresel Olgekte, cocuk Oliimlerinin en biiyiik
sebeplerinden biri olup 6zellikle bes yas altt cocuklarda yaygin olarak goriilmektedir [5].
Diinya Saglk Orgiitii'ne gore, "Her yil tahmini olarak 1,4 milyon bes yas alt1 ¢ocugun
Olimiine yol agarak, diinya genelindeki bes yas alt1 6liimlerin %18’ini olusturmaktadir.
Zatiirre, diinya ¢apinda ¢ocuklar1 ve aileleri etkilemektedir, ancak en ¢ok Giliney Asya ve

Sahra Alt1 Afrika bolgelerinde goriilmektedir. Ancak ¢ocuklar zatlirreden korunabilir; basit
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Onlemler ile hastalik Onlenebilir ve diisiik maliyetli, diisiik teknolojiye sahip tedavi
yontemleriyle iyilestirilebilir" [2]. Bu nedenle, 6zellikle ¢ocuklarda zatiirreye bagl dliimleri
azaltabilmek adina bilgisayar destekli tani sistemleri ilizerine daha fazla arastirma ve

gelistirme yapilmas1 gerekmektedir.

Zatiirre tanis1 koymak amaciyla gesitli testler uygulanabilir. Bunlar arasinda gogiis rontgeni,
akciger bilgisayarli tomografisi (BT), g6gilis ultrasonografisi, akciger igne biyopsisi ve
gogiis MR goriintiilemesi yer almaktadir [6]. Goglis radyografisi (CXR), uzun siiredir
radyolojik goriintiilemenin temel unsurlarindan biri olup, halen diinya genelinde en yaygin
kullanilan yontemlerden biridir. Sanayilesmis lilkelerde her 1000 kisiden 238’ine yilda en
az bir kez ayaktan gdgiis rontgeni ¢ekildigi bildirilmektedir [7]. 2006 yili verilerine gore
sadece Amerika Birlesik Devletleri'nde 129 milyon CXR goriintiisii elde edilmistir [8].
CXR’nin yaygin kullanimi; diigiik maliyetli olmasi, radyasyon dozunun azlig1 ve birgok
hastalig1 tespit edebilme yetenegiyle agiklanabilir. Go6glis rontgeni, genellikle ilk
goriintilleme aract olarak tercih edilmekte ve pek c¢ok hastaligin tespiti, teshisi ve

yonetiminde kritik bir rol oynamaktadir [9].

Goglis rontgenleri, X-151m1 kaynaginin ve dedektor panelinin hastaya gore konumuna ve
hastanin durusuna gore {i¢ ana baslikta siniflandirilir: posteroanterior (PA), anteroposterior
(AP) ve lateral. PA ve AP, X-isimt kaynagmin hastanin arkasina ya da Oniine
yerlestirilmesiyle alinan, frontal diizlemdeki goriintiilerdir. AP goriintiiler genellikle sirtiistii
yatan hastalardan alinirken, PA goriintiiler genelde ayakta duran hastalardan elde edilir.
Lateral goriintiileme ¢ogunlukla PA goriintiileme ile gergeklestirilir ve X-1s1n1, genellikle
hastanin sag tarafindan sol tarafina dogru gecirilerek goriintiileme yapilir. Bu goriintii

tiplerine ait 6rnekler Sekil 1.2°de sunulmustur.

Sekil 1.2: Uc Taraftan Gogiis Radyografi Ornegi.

Gogilis radyografilerinin degerlendirilmesi, goriintiileme sirasinda anatomik yapilarin ayni

projeksiyon diizlemine {ist liste yansimasi nedeniyle olduk¢a karmasik olabilir. Bu durum,
2



Ozellikle bazi anormalliklerin (6rnegin kalbin arkasindaki nodiiller gibi) goriinmesini
engelleyebilir, ayrica kiigiik ya da belirsiz bulgularin fark edilmesini ve farkli patolojik
durumlarin dogru sekilde ayirt edilmesini zorlastirabilir. Tiim bu etkenler, radyologlar
arasinda gogiis rontgeni degerlendirmelerinde ciddi dlgiide farkliliklarin ortaya ¢ikmasina

neden olabilmektedir [11-13].

CXR goriintiilerinin  yiiksek sayida olmasi, yorumlama siirecinin zorluklart ve bu
goriintlilerin klinikteki 6nemi, arastirmacilarin uzun siiredir CXR analizine yonelik otomatik
algoritmalar gelistirmesine ilham vermistir. Bu dogrultuda, otomatik anormallik tespiti
yapan sistemlerle ilgili ilk akademik ¢alismalar 1960’11 yillarda yayimlanmaya baslamis ve
bu konu o zamandan beri ilgi ¢ekici bir aragtirma alan1 olmustur [14-18]. Otomatik CXR
analizinden saglanabilecek baslica faydalar arasinda; daha hassas tespitler, acil vakalarin
daha hizli tanilanmasi, tekrarlayan islemlerin otomatiklestirilmesi ve radyolog eksikligi

yasanan bolgelerde analiz destegi saglanmasi yer alir.

Derin 0grenme, birgok karmasik bilgisayar goriisii sorununu ¢ézmede Onemli bir rol
oynayan Onemli bir yapay zekd aracidir [19, 20]. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle
evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler), ¢esitli goriintii siniflandirma sorunlart i¢in yaygin olarak
kullanilir. Ancak, bu tiir modeller yalnizca biiyiik miktarda veri saglandiginda optimum
performans gosterir. Biyomedikal goriintii siniflandirma sorunlar1 i¢in, bu kadar biiyiik
miktarda etiketli veriyi elde etmek zordur ¢iinkii uzman doktorlarin her bir goriintiiyii
siiflandirmasini gerektirir ve bu da pahali ve zaman alic1 bir gérevdir. Transfer 6grenme,
bu engeli agmak icin bir gecici ¢oziimdiir. Bu teknikte, kii¢iik bir veri kiimesini igeren bir
sorunu ¢ézmek icin, biiyiik bir veri kiimesi lizerinde egitilmis bir model yeniden kullanilir
ve bu modelde belirlenen ag agirliklart uygulanir. 14 milyondan fazla goriintiiden olusan
ImageNet [21] gibi biiyiik bir veri kiimesi lizerinde egitilmis CNN modelleri, biyomedikal

gorintii siniflandirma gorevleri i¢in siklikla kullanilir.

Topluluk 6grenmesi, birden fazla siniflandiricinin kararlarinin bir test 6rnegi i¢in nihai
tahmini elde etmek {izere birlestirildigi popiiler bir stratejidir. Tiim temel siniflandiricilardan
ayirt edici bilgileri yakalamak igin gerceklestirilir ve bdylece daha dogru tahminlerle
sonuclanir. Literatiirdeki calismalarda en sik kullanilan topluluk tekniklerinden bazilari
ortalama olasilik, agirlikli ortalama olasilik ve ¢ogunluk oylamasidir. Ortalama olasilik

tabanli topluluk, her bir bilesen temel dgrenicisine esit oncelik atar. Ancak, belirli bir sorun
3



i¢in, belirli bir temel siniflandirici bilgileri digerlerinden daha iyi yakalayabilir. Bu nedenle,
daha etkili bir strateji tiim temel siniflandiricilara agirlik atamaktir [22]. Ancak, toplulugun
gelismis performansini saglamak icin, her bir siniflandiriciya atanan agirliklarin degeri en
onemli faktordiir. Cogu yaklasim bu degeri deneysel sonuglara gore belirler. Literatiirdeki
calismalarda, genel olarak, temel 6grenenlere agirlik atamak igin yalnizca siniflandirma
dogrulugu dikkate alinmistir [23]; bu, Ozellikle veri kiimeleri sinif-dengesiz oldugunda
yetersiz bir Ol¢iit olabilir. Diger metrikler, temel 6grenenlere 6ncelik verme konusunda daha

iyi bilgi saglayabilir. Onerilen topluluk cercevesinin genel is akisi, Sekil 1.3’te sunulmustur.

Bu ¢alismada, CXR goriintiilerinden pnomoni tanisina iliskin gilincel literatiir sunulmus ve

katkilar asagidaki sekilde 6zetlenmistir:
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https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0256630#pone-0256630-g002

Zatiirre tanisinda kullanilan algoritmalarin  kullanilabilirligi, iyilik faktorleri ve

hesaplama karmagikliginin incelenmesi ve analizi.

Mevcut CXR goriintii veri kiimelerinin kalitesinin, kullanilabilirliginin, boyutunun ve

sinif dengesi kapsaminin incelenmesi ve analizi.

Zatlirre tanisinda kullanilan algoritmalarin tartisilmast ve karsilagtirmali analizinin

yapilmas.

Tibbi uygulayicilar ve aragtirma toplulugu i¢in mevcut literatiire dayali gelecekteki
yonleri dnermek, onlarin ger¢cek zamanl bir perspektiften en iyi yontemleri segmelerine,
mevcut veri kiimelerini algilamalarina ve bu alanda elde edilen sonuglar1 anlamalarina

yardimci1 olabilir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1 LITERATUR TARAMASI

Derin Ogrenme ile zatiirre teshisine iliskin literatiirde cesitli arastirmalar yer almakta olup;
bu ¢aligmalarin biiyiik cogunlugunda evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks
- CNN) temel yontem olarak kullanilmaktadir [30, 35]. Ancak bu aglarin olusturulmasi hem
zaman gerektirmekte hem de biiyiik boyutlu veri kiimelerine ihtiyag duymaktadir. Bununla
birlikte, calismalarda siklikla 6grenme aktarimi (transfer learning) yontemiyle desteklenen

onceden egitilmis modeller tercih edilmistir [30, 35].

Chandra ve meslektaslar1 [25], gdgiis rontgeni goriintiilerinde akciger alanlarini bolgelere
ayirmis ve bu bolgelere ait sekiz farkli istatistiksel Ozelligi elde ederek siniflandirma
stirecinde kullanmislardir. Calismada ¢ok katmanl algilayict (MLP), rastgele orman, sirali
minimal optimizasyon (SMO), regresyon temelli siniflandirma ve lojistik regresyon olmak

lizere bes farkli yontem uygulanmis; analizler 412 goriintii izerinden gergeklestirilmistir.

Benzer sekilde Kuo ve arkadaglar1 [26], 185 sizofreni hastasina ait verilerden zatiirre tanisi
koymak i¢in 11 6zellik belirlemis ve bu 6zellikleri farkli siniflandirma teknikleri (karar

agaclari, destek vektor makineleri, lojistik regresyon) araciligiyla degerlendirmistir.

Yue ve calisma arkadaslar1 [27], zatiirreyi tespit edebilmek amaciyla 52 hastaya ait gogiis
BT taramalarindan alti farkli 6zellik ¢ikarmislardir. Ancak bu yaklasimlar, smirli veri

kiimesi kullanimi1 nedeniyle genellenebilirlik agisindan kisithidir.

Sharma vd. [28] ile Stephen vd. [29], pndomoniye ait gogiis rontgeni goriintiilerinin
siniflandirilmasinda basit CNN mimarileri gelistirmislerdir. Veri yetersizligi sorununu
azaltmak amaciyla, calismalarinda veri artirma (data augmentation) tekniklerinden

faydalanmiglardir.

Rajpukar ve arkadaslari, zatiirre siniflandirmasi i¢in gelismis bir evrisimsel sinir ag1 modeli
olan DenseNet-121 mimarisini kullanmislardir. Yogun Evrisim Ag1 (Dense Convolutional
Network- DenseNet) tabanli bu modeli "CheXNet" olarak adlandirmislardir. Modelde
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmis ve agin agirliklari, daha dnce ImageNet lizerinde

egitilmis bir modelin agirliklariyla baslatilmistir [30].



Tuncer ve ¢alisma arkadaglar1 [31], goriintiilere bulanik aga¢ doniisiimi uygulamis ve
ardindan Ornek bdlme islemi gergeklestirdikleri bir makine Ogrenimi yaklagimi
onermislerdir. Bu islem sonrasinda, ¢ok cekirdekli yerel ikili desen yontemiyle 6zellik
cikarimi yapilmis ve elde edilen Ornekler geleneksel smiflandirma algoritmalar ile
siiflandirilmistir. Yontem, COVID-19 ve zatiirre igeren sinirli bir veri kiimesi iizerinde test

edilmistir.

Wang [32], veri kiimesini %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test olarak ayirarak,
konvoliisyonel sinir aglart (CNN) temelli bir yontem uygulamistir. Basar1 oranini artirmak
amaciyla 6zellikle ResNet-50 mimarisi iizerine yogunlasmis, egitimi ise ImageNet iizerinde
gerceklestirmistir. Ayrica AlexNet, GooglLeNet, VGGNet-16 ve ResNet-50 gibi 6nceden

egitilmis modelleri degerlendirmistir.

Wang’in ¢aligmasini takiben, Li Yao [33] ayni veri kiimesini kullanarak arastirmasini
yiirlitmiis ve bu siirecte tekrarlayan sinir aglarini (RNN) kullanmistir. Wang gibi, veri setini
%70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test olacak sekilde ayirmis ve modelini Openl veri seti
lizerinde egitmistir. Yao, modelinde sigmoid aktivasyon fonksiyonunu tercih etmis ve

Wang’in sonuglariyla kendi bulgularini karsilastirarak degerlendirme yapmustir [32, 33].
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Sekil 2.1: Derin Ogrenme Modelleri Sistemi Kullanilarak Gogiis Rontgeni Gériintiilerinde Zatiirre

Tespitleri [34].




2.2 ZATURRE TESPITINDE KULLANILAN GORUNTULEME TEKNIKLERI

Pnomoni (zatiirre), enfeksiyoz etkenlerin neden oldugu akciger dokusunun inflamasyonu ile
karakterize, ciddi seyirli bir solunum sistemi hastaligidir [36, 37]. Hastaligin erken evrede
ve dogru bigimde teshis edilmesi, klinik siirecin yonetimi agisindan biiyiik 6nem tagimakta
olup bu baglamda tibbi goriintiileme teknikleri tanisal degerlendirme siirecinin temel

bilesenlerinden biri haline gelmistir [38, 39].

Glinlimiizde =zatiirre teshisinde en sik bagvurulan yontem gogiis radyografisi (X-ray)
olmaktadir. X-ray goriintiileme; diisiik maliyetli olusu, yaygin erisilebilirligi ve hizli sonug
elde etme avantajlar1 nedeniyle birinci basamak tarama yontemi olarak 6ne c¢ikmaktadir.
Ancak, bu yontemle elde edilen goriintiilerde zatiirreye iliskin bulgularin diger pulmoner
patolojilerle benzerlik gostermesi, tanisal dogrulugun saglanabilmesi i¢in deneyimli

radyologlarin yorumuna ihtiya¢ duyulmasina yol agmaktadir [40, 41].

Bilgisayarli tomografi (BT), X-ray'e oranla daha yiliksek ¢Oziiniirliikte ve detayli kesitsel
gorlintliler saglayarak ozellikle kompleks veya tipik disi olgularin analizinde
kullanilmaktadir. BT; enfeksiyonun yayilimi, lokalizasyonu ve eslik eden diger patolojilerin
saptanmasinda etkin bir yontem olmakla birlikte, yiiksek radyasyon dozu ve maliyet gibi

bazi dezavantajlar barindirmaktadir [42, 43].

Son donemlerde One ¢ikan bir diger goriintiileme teknigi ise akciger ultrasonografisi
(LUS)’dur [47]. Radyasyon igermemesi, tasmnabilirligi ve yatak basi uygulanabilirligi
sayesinde 6zellikle pediatrik ve gebelik gibi hassas hasta gruplarinda alternatif bir tan1 aract
olarak tercih edilmektedir. Ayrica yogun bakim ortamlarinda hizli ve tekrarlanabilir

degerlendirme imkani sunmaktadir [44, 45].

Bu goriintiileme teknolojileri, son yillarda yapay zeka ve derin 6grenme temelli sistemlerle
biitiinlestirilerek, otomatik tant modellerinin gelistirilmesine olanak saglamaktadir. Bu
sayede, zatiirre tanisinda daha hizli, objektif, giivenilir ve yeniden iiretilebilir sonuclara

ulagilmasi miimkiin hale gelmistir [46].



2.3 ZATURRE TANISINDA GOGUS RONTGENI VE YAPAY ZEKA DESTEKLI
SISTEMLER

Zatiirre [48], akciger dokularinda iltihaplanmaya neden olan ve solunum islevini
engelleyerek oksijen alimini zorlastiran viral, bakteriyel veya fungal enfeksiyonlar sonucu
gelisen ciddi bir saglik problemidir. Bu durum, nefes darligina yol agabilir ve tedavi

edilmedigi takdirde 6liimciil sonuglara neden olabilir.

X-1ginlari, 1895 yilinda Wilhelm Conrad Rontgen’in Lenard ve Crookes tiipleri ile yaptigi
deneyler sonucunda kesfedilmis olup, o zamandan bu yana tibbi goriintiileme alaninda
vazgecilmez bir arag haline gelmistir [49]. X-1s1m1 teknolojisi, enfeksiyonlarin tani ve
takibinde etkin bigimde kullanilmakta ve bircok hastaligin teshisinde 6nemli bir rol
oynamaktadir [50]. Giinlimiizde, 6zellikle gogiis rontgeni (CXR), zatiirre teshisinde siklikla

basvurulan temel goriintiileme yontemlerinden biridir.

Genel olarak goriintiileme temelli bir tani siireci ii¢ asamadan olusur: tarama hazirligi,
goriintii elde etme ve tam asamasi. Ilk asamada, hasta teknisyen rehberliginde taramaya
hazirlanir. Goriintii elde etme asamasinda, uygun goriintiileme modaliteleri (6rnegin X-151n1
veya BT) kullanilarak gerekli gorseller toplanir. Son asamada ise bu goriintiiler analiz

edilerek klinik degerlendirme yapilir [51].

Zatlirre tanisinda  kullamilan  bu  goriintiiler, genellikle radyologlar tarafindan
yorumlanmaktadir. Ancak zatiirre vakalariin artmasiyla birlikte, radyologlara olan ihtiyac
ve is yiikii de paralel bicimde artmaktadir. Ozellikle viral kaynakl1 zatiirrelerde bulas riski
yiiksek oldugundan, bu durum saglik calisanlar1 acisindan ciddi bir tehdit olusturmaktadir.
Bu baglamda, [52] referanslarinda da vurgulandig iizere, yapay zeka tabanli temassiz tani
sistemlerinin kullanimi, saglik profesyonellerinin iizerindeki tami baskisini azaltmak,
enfeksiyon riskini en aza indirmek ve teshis siirecini hizlandirmak agisindan biiyiik 6nem

tasimaktadir [53].

Bu boliimde, gégiis rontgeni goriintiileri kullanilarak zatiirre teshisinin nasil yapildigini daha
1yl kavrayabilmek adina, yapay zeka temelli derin 6grenme yaklasimlarini ayrintili sekilde

ele alacagiz.
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2.4 YAPAY ZEKA TEMELLERI

2.4.1 Yapay Zeka Nedir?

Insanlik, tarih boyunca beynin isleyisine duydugu ilgiyi siirdiirmiis ve bu karmasik yapiy1
taklit eden makineler gelistirme yoniindeki ¢abalarini kesintisiz bigimde devam ettirmistir.
Bu ilgi giiniimiizde de bilim camiasinda canlilifin1 korumaktadir. Atesin ve tarimin kesfi,
tiretim teknolojilerinin gelistirilmesi ve makinelerin icad1 gibi doniim noktalari, hep bu

zihinsel arayisin uzantisi olarak degerlendirilebilir.

Bugiiniin teknolojik seviyesinde yapay zeka, zeki makineler ve 6zellikle akilli yazilimlar
gelistiren bir miithendislik ve bilim alani olarak tanimlanmaktadir. Alanin temel amaci, insan
zekasina ait temel iglevleri -6rnegin 6grenme, problem ¢dzme ve muhakeme- bilgisayarlara
kazandiran algoritmalar gelistirmektir. Bazi ¢aligmalar, bu hedefin 6tesine gegerek insanin
biligsel yetilerini agan sistemler tasarlamay1 da hedeflemektedir. Ancak bilimsel yaklasimla
degerlendirildiginde yapay zeka; deneyimlere dayali 6grenme, mantiksal analiz, gorsel
oriintii ve bicim tamima, dogal dil isleme gibi becerileri igeren, bilisim alanina yenilik¢i

katkilar sunan bir disiplindir [54].

Insan zekasinin taklit edilmesi temelinde gelistirilen yapay zeka ¢alismalari, makinelerin
insan dgrenme siireclerini modellemesi seklinde tanimlanabilir. Insan 6grenmesinin beyinde
gerceklestigi dikkate alindiginda, bu siireci simiile etmek amaciyla beynin yapisinin analiz
edilerek bilgisayarlarda benzetim modelleri gelistirilmesi miimkiin goriinmektedir. insan
beyninde Ogrenmenin, noron adi verilen hiicreler arasindaki etkilesim araciligiyla
gerceklestigi bilgisi dogrultusunda, bilgisayarlarda yapay sinir aglar1 insa edilmis ve bu
sayede 6grenme siireci benzetim yoluyla modellenmistir [55]. Yapay zeka aragtirmalarinin
onciilerinden biri olan McCarthy'ye gore, insan zekasi ve 6grenme mekanizmalari en ince
ayrintisina kadar ¢oziimlenip tanimlanabildigi takdirde, makineler bu siireci taklit ederek
zeka ve Ogrenme kapasitesine sahip hale gelebilecektir. Makinelerin belirli kurallarla
programlanarak zekice davranislar sergilemesi "zayif yapay zeka" olarak adlandirilmakta ve
genel kabul gormektedir. Buna karsin, makinelerin sadece zekice degil, ayni zamanda
bilingli davranislar sergileyebilmesi anlamina gelen "giiclii yapay zeka" kavrami ise hala

tartisma konusudur [56].
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Gilgcli yapay zekaya yonelik elestiriler, makinelerin biyolojik olarak insanlardan farkli
olmalar1 nedeniyle duygusal tepkiler veremeyecekleri, etik degerleri i¢sellestiremeyecekleri
ve insan benzeri biligsel siiregleri gerceklestiremeyecekleri yoniindedir. Buna karsin
savunucular, insan beyninin diisiince ve biling iiretmeyen bilesenlerden olugsmasina ragmen,
bu bilesenlerin etkilesimi ile zihin ve biling ortaya c¢iktigin1 belirterek, ayni prensibin

makinelerde de gegerli olabilecegini ileri siirmektedirler [57].

Yapay zeka sistemlerinin degerlendirilmesi, bu alandaki ilk ¢aligmalarla birlikte giindeme
gelmis ve bu baglamda ilk ciddi 6neri Alan Turing tarafindan sunulmustur. Turing,
“Computing Machinery and Intelligence” baslikli makalesinde, makinelerin zekaya sahip
olabilecegi tezini ortaya koymus ve bu durumu dlglimlemek i¢in “Imitation Game” adini
verdigi, giiniimiizde ise “Turing Testi” olarak bilinen yontemi énermistir. Bu testte, yapay
zekaya sahip bir sistem ile bir insan arasinda yazili bir iletisim ger¢eklestirilir ve farkli bir
odada bulunan sorgulayici kisi, hangisinin makine oldugunu ayirt edemezse, test edilen
yapay zeka sisteminin zeka sahibi oldugu kabul edilir [58]. Turing Testi, giiniimiizde de
yapay zeka sistemleri i¢in 6nemli bir degerlendirme 6l¢iitii olarak kabul edilmeye devam

etmektedir [59].

Yapay zeka diisiincesini ilk kez giindeme getiren kisi, ingiliz matematik¢i ve mantik¢1 Alan
Turing olmustur. 1950 yilinda, Dartmouth Konferansi’ndan alt1 yil 6nce, Turing “Mind”
dergisinin Agustos sayisinda yayimladigr “Computing Machinery and Intelligence” baglikli
makalesinde “Makineler diislinebilir mi?” sorusunu ortaya atmis ve bu soruyu felsefi bir
sekilde irdelemistir. Ayn1 makalede, makinelerin diisiinemeyecegini One siiren goriislere
kars1 ¢esitli yanitlar da vermistir. Turing'in 1936 yilinda yazdigi baska bir makalede ise
bilgisayarlarin kuramsal temellerine deginilmistir. Bu calismada, matematiksel mantikla
ilgili bir soyut problemi ¢ozerken, giiniimiizde “Turing makinesi” olarak bilinen ve genel
amacli, programlanabilir hesaplama sistemlerinin temelini olusturan modeli gelistirmistir.
Turing makinesi, islemlerini, tizerinde sadece tek bir sembol bulunan bélmelere ayrilmis bir
bant araciligiyla gergeklestirir. Bu model sinirli sayida igsel duruma sahiptir ve bir sembolii
okudugunda hem mevcut durumuna hem de sembole gore durum degistirerek islem yapar
[59].

Alan Turing, ayrica bir bilgisayar ya da benzeri bir sistemin insanlar ile ayni1 biligsel yetilere

sahip olup olmadigin1 degerlendirmeye yonelik bir test gelistirmistir. Bu test giiniimiizde
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"Turing Testi" olarak bilinmektedir. Genel gercevede, bu testin amaci bir uzmanin, bir
makinenin verdigi cevaplari bir insaninkilerden ayirt edip edemeyecegini belirlemektir. Eger
uzman bu ayrimi yapamiyorsa, makinenin insan seviyesinde zihinsel yeterlilige sahip oldugu

varsayilir [60].

Test sirasinda bir insan ve bir bilgisayar, degerlendirmeyi yapan kisiden gizlenerek
konumlandirilir. Sorgulayici, hangisiyle iletisim kurdugunu bilmeden her iki tarafla yazil
olarak iletisim kurar. Soru-cevap seklinde ilerleyen bu siiregte amag, sorgulayicinin hangi
katilimcinin insan, hangisinin makine oldugunu tahmin etmesidir. Eger bu ayrim giivenilir
bicimde yapilamiyorsa, makine Turing testini ge¢mis sayilir ve insan diizeyinde anlama

becerisine sahip oldugu kabul edilir [60].

Anlama ve farkindalik, insan aklinin dogal islevleridir. Makinelere ger¢ek anlamda bir "akil"
kazandirmanin miimkiin olmadig1 yaygin bir goriistiir. Ancak asil arastirma konusu, zekanin
ve onun iglevlerinin makineler araciligiyla taklit edilip edilemeyecegidir. Glinimiizde bu

alandaki ¢aligmalar agirlikli olarak bu noktaya odaklanmaktadir [61].

2.4.2 Yapay Zekanin Tarihgesi

“Yapay zeka’ kavraminin tarihsel gelisimini donemsel olarak inceleyelim:

a. Tarih Oncesi Dénem: Binlerce y1l 6nce, Yunan mitolojisinde riizgar tanris1 olarak bilinen
Daedalus’un “yapay insan” iiretme girisimi, bu alana dair ilk izlerden biri olarak
degerlendirilebilir.

b. Karanlik Dénem (1965-1970): Bu yillar arasinda ilerleme oldukga smirli kalmistir.
Bilgisayar uzmanlari, yalnizca veri yiikleyerek akil yiirlitebilen sistemler iiretme
beklentisi igerisindeydiler. Ancak bu ¢abalar, siirecin duraksadigi bir doneme neden
olmustur.

C. Ronesans Donemi (1970-1975): Bu siireg, yapay zeka alanindaki geligsmelerin ivme
kazandig1 ve yeni agilimlarin zeminini olusturdugu bir donemdir. Bu yillarda 6zellikle
hastalik teshisi gibi alanlara yonelik sistemler gelistirilmistir.

d. Ortaklik Dénemi (1975-1980): Yapay zeka arastirmacilari bu donemde psikoloji ve dil
bilimi gibi farklh disiplinlerle is birligi yaparak c¢ok yonlii yaklasimlar gelistirmeye

baslamiglardir.
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e. Girisimcilik Donemi (1980-?): Bu siiregle birlikte yapay zeka, laboratuvar ortamindan
cikarilarak gergek diinyadaki karmasik problemlere uygulanabilir hale gelmistir. Bu

donem giiniimiizde de siirmektedir.

Glinlimiizde hizla gelisen ve hemen her disiplinde uygulama alani bulan yapay zeka
kavraminin teorik zemini ve ilk uygulama Ornekleri 17. yiizyila dayanmaktadir. Bu
donemde, ozellikle yonetici elitler ve aristokrasi arasinda insan ya da hayvan davranislarini
taklit eden otomatik sistemler liretme istegi yayginlasmistir. Bu yaklasim donemin felsefi
goriiglerine de yansimistir. Descartes (1596-1650), insan1 mekanik bir diizenek gibi ele almig
ve saat mekanizmasina benzeterek acgiklamistir. Taklit girisimlerinin arttigi bu dénemin
ardindan, Ingiliz matematik¢i Charles Babbage (1792-1871), bu defa fiziksel niteliklerden
cok zihinsel faaliyetleri 6rnek almayir hedeflemis ve “Fark Motoru” admi verdigi ilk
hesaplama makinesini ortaya koymustur. Bu makine yalnizca temel matematik islemlerini
yapmakla kalmayip, islem arasi verileri depolayabilen bellegi ile dikkat ¢ekmistir. Ayrica
satran¢ ve dama gibi oyunlar1 oynayabilme yetenegi de mevcuttur. Babbage’in bu girisimi,
kendi ¢aginda yapay zeka gelisimi adina ileriye doniik 6nemli bir basamak olarak
degerlendirilmektedir [62].

Yapay zeka ile ilgili ilk girisimler Cezeri’nin (1136-1206) mekanik robot ¢izimlerine kadar
uzanmakla birlikte, modern yapay zeka arastirmalarmin asil ivme kazandig1 dénem Ikinci
Diinya Savasi ve sonrasidir. Alan Mathison Turing, savas sirasinda “Bombe” adin1 verdigi
ve tamamen otomatik c¢aligsan bir sifre kirici cihaz gelistirerek savasin seyrini 6nemli dl¢iide
etkilemistir [63]. Savas sonrasi siiregte Turing basta olmak tizere pek ¢ok bilim insani, yapay
zeka alaninda bireysel arastirmalar yapmaya yonelmistir. Turing, 1947°de yapay zekaya
iligkin ilk kez bir konferans vermis ve bilgisayar programlar: araciligiyla zeki makinelerin
tiretilebilecegini ifade etmistir [64]. 1950 yilinda yayimlanan “Computing Machinery and
Intelligence” adli ¢aligmasinda “Makineler diislinebilir mi?” sorusu iizerinden teorik bir
cergeve ¢izmisg; “makine” ve “dlistinmek”™ kavramlarini sorgulayarak yapay zekanin temel

kuramsal altyapisini olusturmustur [60].

Yapay zekanin onciisii olarak Alan Turing anilsa da “yapay zeka” terimi ilk kez 1956 yilinda
Dartmouth Koleji’nde yapilan bir ¢alistayda John McCarthy tarafindan dile getirilmistir. Bu
onemli etkinlikte McCarthy’nin yani sira Marvin L. Minsky (MIT), Nathaniel Rochester

(IBM) ve Claude Shannon (Bell Laboratories) da yer almislardir [65]. Bu toplantinin
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ardindan yapay zeka ¢aligmalarinda biiyiik bir ilerleme kaydedilmis; Aziz (1961), Benzesim
(1963), Eliza (1965), Bilgin (1970) ve Stajyer (1979) gibi yazilimlar gelistirilmistir [66].
1972 yilinda Japon miihendisler tarafindan gelistirilen WABOT-I, insana benzeyen ilk akilli
robot olarak tarihe ge¢mistir [60]. Ancak 1974-1980 doneminde yapay zekadya karsi
yoneltilen elestiriler sonucu birg¢ok hiikiimet bu alana saglanan finansmani kesmis, bu durum
da “Yapay Zeka Kis1” olarak tanimlanmgtir. 1980°1i yillarda ingiltere’nin yeniden kaynak
ayirmasi ile bu alan tekrar canlanmistir [67]. 1997 yilina gelindiginde IBM’in gelistirdigi
“Deep Blue”, diinya satrang sampiyonu Garry Kasparov’u yenerek biiylik bir ¢igir agmistir.
Bu sistem, saniyede 200 milyon hamleyi degerlendirebilme yetenegine sahipti ve

bilgisayarlarin belirli alanlarda insan1 gegebileceginin giiclii bir gostergesi olmustur [62].

Zatiirre tanis1 ic¢in gelistirilen derin 6grenme modelini degerlendirmeden Once, saglik
sektorliinde yapay zekadnin tarihgesine kisa bir bakig atmak yararli olacaktir. Saglik
alanindaki ilk yapay zekd uygulamasi, 1970’lerin basinda bakteriyel enfeksiyonu olan
hastalarda en uygun tedaviyi belirlemeye yardimci olmasi amaciyla gelistirilen MYCIN
sistemidir [68]. 1980’1 ve 1990’11 yillarda, bu teknolojinin saglik hizmetlerinde ve tibbi
goriintli analizlerinde yayginlasmasiyla birlikte, bilgisayar destekli tani sistemleri (CAD)
one ¢ikmaya baslamistir. Bu sistemler, kanser tanisi [69], kalp ve damar hastaliklari, beyin
hastaliklari, Alzheimer ve diyabetik retinopati gibi alanlarda basariyla kullanilmistir. Ayrica
veri madenciligi yontemleri, risk tahmini, hastaliklarin ilerleyisinin modellenmesi, genetik
veri analizi ve tedavi siirecinin planlanmasi gibi birgok farkli uygulama alaninda
kullanilmistir. Bu teknolojiler, biiyiik boyutlu ve farkli yapiya sahip veri setleriyle etkili bir
sekilde calisarak, veri igindeki gizli bilgileri giin yiiziine ¢ikarmak i¢in gii¢lii araglar
sunmustur [65]. 1993’te Lo ve ekibi, tibbi goriintiilemede Konvoliisyonel Sinir Aglari'ni ilk
kez akciger nodiilii tespiti i¢in kullandi. Takip eden yillarda bu ydntem, mamografi
goriintiilerinde mikrokalsifikasyon ve kitle saptama islemlerine de uyarlandi. Ancak bu
erken CNN modelleri, modern derin 6grenme aglarinda yaygin olan ¢ok katmanli yapi ve

havuzlama katmanlarini icermemekteydi [70].

2010’1u yillarla birlikte, modern derin 6grenme (DL) yontemleri saglik alaninda, 6zellikle
de tibbi goriintiilleme uygulamalarinda yaygin olarak benimsenmistir. Bu teknolojiler;
gorlintii siniflandirma, nesne algilama, segmentasyon, goriintii kaydi ve goriintii iyilestirme

gibi cesitli gorevlerde etkili bir sekilde degerlendirilmistir. DL tabanli sistemler, kanser
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taramasi, diyabetik retinopati ve glokom teshisi, meme nodiillerinin ultrason ile saptanmasi

ve pulmoner nodiil tespiti gibi klinik alanlarda da basariyla kullanilmistir [68].

Segmentasyon 6zelinde; kalp, beyin dokular1 ve akciger ile hava yollar lizerine yapilan

calismalar 6ne ¢ikmaktadir [63].

DL yaklagimlari; gogiis rontgeni, bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans goriintiileme,
pozitron emisyon tomografisi, ultrasonografi, optik koherens tomografi ve histopatolojik

gorlntiiler gibi ¢esitli goriintiileme modaliteleri lizerinde yaygin olarak uygulanmaktadir

[71].

Son donemde, yapay zeka sistemlerinin dogrudan klinik ortamlara entegrasyonu artmakta
olup, bu siirecte sistemlerin karar mekanizmalarinin anlasilabilir olmasi gerektigine vurgu
yapilmaktadir. Bu baglamda, yalnizca dogruluk performansi degil, ayn1 zamanda
algoritmalarin karar siireglerinin agiklanabilirligi de 6nem kazanmaktadir. Avrupa Birligi
gibi diizenleyici kurumlar, klinik uygulamaya gegmeden 6nce yapay zeka sistemlerinin karar
alma mekanizmalarinin seffaf bicimde agiklanmasini zorunlu kilmaktadir. Bu gelismeler,
"aciklanabilir yapay zeka" (XAI) ad1 verilen yeni bir arastirma alaninin dogmasina neden

olmustur [71].
2.4.3 Yapay Zekanin ile Gelecek

Teknolojik gelismelere paralel olarak toplumsal doniistimiin yasanmasi, dogal olarak yapay

zekanin sosyal yasam {izerinde de 6nemli etkilerinin gériilmesine yol agmaktadir.

Yapay zeka sistemleri, gegmis donemde insanlar i¢in giic olan bir¢ok durumu giiniimiiz
insan1 i¢in basitlestirerek hayal dahi edilemeyecek istiinliikler saglamistir. Herhangi bir
adresi bulmak i¢in kullanilacak en uygun rotayr belirleyen yapay zeka sistemleri,
aligverislerde kisisel Oneri listesi olusturarak en uygun triinleri sunan uygulamalar,
otoyollarda kaza riskini en aza indiren yapay zekaya dayali siirliciisiiz araclar gibi pekcok
yapay zeka iirlinli; insanlara zaman, emek, maliyet, is giicli agisindan biiyiik stiinliikler

saglamaktadir [72].

Massachusetts Teknoloji Enstitlisii (Massachusetts Institute of Technology, MIT) Yapay
Zeka Laboratuvar yoneticisi ve Carnegie Mellon Universitesi dgretim iiyelerinden Edward

Fredkin’e gore tarih boyunca meydana gelmis ti¢ 6nemli durum s6z konusudur. Bunlarin ilki
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evrenin olusumu, ikincisi canliligim baslangicidir. Ugiincii ve yasamin baslangicina denk
derecede onemli gordiigii diger bir olay ise yapay zekanin ortaya cikisidir. Yapay zekanin
gelistirilmesiyle birlikte insana gerek duyulan alan ve rollerde degisiklikler yasanmaistir.
Canliligin baslangicinda yasamda kalmak i¢in avcilik ve toplayiciliga gereksinim duyan
insanin gliniimiizde hayatta kalabilmesi i¢in yapay zekaya sahip makinelerle uyum iginde
calisabilme, yapay zeka sistemlerini kullanabilme ve gelistirebilme becerisine sahip olmasi
beklenmektedir. Yapay zekaya sahip makinelerin is kollarmna dahil edilmesiyle beraber
insandan beklenen fiziki giice ve basit biligsel becerilere duyulan gereksinim azalmstir [72].
Yapay zekaya dayali sistemlerin yayginlagsmasi onun insanlarin yerine gegecegi ve
insanlarin issiz kalacagi korkularin1 da beraberinde getirmistir. Ancak bir kisim meslek
dallarina duyulan gereksinimin azalmasi insanlarin igsiz kalacagi anlamina gelmemelidir.
Yapay zekanin yayginlagsmasiyla beraber bazi meslek dallar1 dnemini yitiritken bazi
alanlarda yeni meslekler ortaya ¢ikmaktadir. Kisa bir siire dncesine kadar ad1 duyulmayan
sosyal medya uzmanlig, bilisim avukati, bilisim savcisi gibi meslek alanlar1 popiiler duruma
gelmektedir. Yapay zeka sistemleriyle pek ¢ok meslek dali yok olmaktan ¢ok degisim
gecirmektedir [73].

Yapay zeka sistemleri, insana dayali ucuz is giiclinlin 6nemini azaltirken yapay zeka
sistemleriyle beraber caligsabilecek nitelikli insan giiciine olan gereksinimi arttirmaktadir.
Yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesi ve yayginlasmasi egitim sisteminden 1§ diinyasina,
yoneticilerden ¢alisanlara degin toplumun her kesimini etkilemektedir. Bugiin i¢in gerekli

olan is giiciinlin niteligi yakin bir tarihte gereksiz duruma gelebilmektedir [74].

Yapay zekanin insan beyninin diisiinme, tepki verme ve etkilesim gibi O6zelliklerine
benzetilip benzetilemeyecegi halen tartisiliyorsa da giiniimiiz yazilim ve donanimlarinin

giderek insan anlayisina daha da yakinlastig1 soylenebilir.

Sonug olarak, giiniimiizde yapay zeka sistemleri ¢ok hizli bir sekilde gelisim ve yayilim
gosterdiginden, gelinen noktada yapay zekanin karsisinda durmanin gereksiz bir ugras
olacag1 aciktir. Insanlar yapay zekd sistemleriyle yarismak yerine onu kullanma ve
yonetebilme becerilerini gelistirmeye odaklanmalidir. Devletlerin en kiiciik birimlerinden en
iist birimlerinde ¢alisanlara, toplumun en yasl bireylerinden en geng bireylerine degin yapay
zeka sistemlerini anlayacak ve uyum saglayacak diizeye gelebilmeleri i¢in egitimlere tabi

tutulmalar1 gerekmektedir. Ayrica yapay zeka sistemlerinin kotiiye kullanimini engellemek
17



icin kontrol ve denetim mekanizmalarinin kurulmasi, ¢alismalarin daha saglikli yiiriitiilmesi

acisindan yarar saglayacaktir [75].
2.5 MAKINE OGRENMESI TEMELLERI

Bu boliimde makine 6grenmesi hakkinda genel bilgiler verilmistir.

2.5.1 Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine Ogrenimi, yapay zekanin alt disiplinlerinden biri olarak ozellikle biiyiik veri
kiimelerinin yaygin hale gelmesiyle birlikte giderek daha fazla 6nem kazanmistir. Bu terim,
1959 yilinda Amerikali bilgisayar bilimcisi Arthur Samuel tarafindan, "bilgisayarlarin
acikga programlanmaksizin Ogrenme yetisi" olarak tanimlanmistir. Makine 6grenimi
algoritmalari, genellikle belirli 6zelliklere ve oOriintiilere dayanarak ¢aligir. Bu algoritmalar,
karmasik yapiya sahip biiyiik veri setlerini analiz etmek ve bu verilerden anlamli sonuglar

¢ikarmak amaciyla gelistirilmistir [76].

Bir makinenin davraniglarinda ya da algoritmasinda meydana gelen degisiklikler, sistemin
dis cevreden aldig1 veri ya da tepkiler dogrultusunda performansini gelistirmesini saglar. Bu
baglamda, makine 6grenmesi; makinelerin dogru verilerle beslendiginde, belirli gorevleri
Ogrenebilme ve ¢Oziim iiretebilme yetenegini ifade eden bir yapay zekd alani olarak
degerlendirilmektedir. Matematiksel modeller ve istatistiksel yontemlerden faydalanan
makine Ogrenimi, geleneksel olarak insan zekasina atfedilen biligsel islevlerin
otomatiklestirilmesini amaglar. Ayn1 zamanda, yapay zeka kapsamindaki Oriintii tanima ve
hesaplamal1 6§renme teorilerinden tiiremistir. Bu sistemlerde algoritmalar, veriler lizerinde

analizler yaparak tahminlerde bulunur [76].

Makine 6grenmesi, sabit ve dnceden tanimlanmis programlama kurallarini izlemek yerine,
veri odakli karar verme veya tahmin siire¢lerini miimkiin kilan algoritmalara dayanir. Bu
algoritmalar, genellikle “egitim verisi” olarak adlandirilan 6rnek veri kiimelerini kullanarak,
belirli gorevleri yerine getirmeye yonelik matematiksel modeller gelistirir. Daha teknik bir
tanimla makine 6grenmesi, belirli bir probleme iliskin ¢evresel kosullardan elde edilen
veriler dogrultusunda, bu problemi modelleyebilen bilgisayar algoritmalarinin genel baslig

altinda degerlendirilir [77].
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Bu yontem, giiniimiizde saldir1 tespit sistemlerinden kotii amagli yazilim analizine, kanserli
hiicrelerin tespiti ve goriintii tabanli kisi veya nesne tanima gibi bir¢ok alanda basariyla

kullanilmaktadir [77].

Makine 6grenmesini giinliik yasamdan bir 6rnekle agiklamak gerekirse: Kiiciik bir cocuk ilk
defa bir kedi gordiigiinde, nesneyi tanimlamakta zorlanabilir. “Bu bir kedi” seklinde bir yanit
aldiginda, zihninde bu canliya dair genel bir kavramsal model olusur. Zamanla farkli renk,
boyut ve tiirde kedilerle karsilastikca, bu kavramsal sema gelisir ve ¢esitlenir. Bu siireg,
makine Ogrenmesinde bir modelin egitim verileriyle 6grenerek genelleme yapmasina

benzetilebilir [77].

ah

\‘X (‘ /,

Sekil 2.2: Kedi Tiirleri.

Bir cocuk, kedilere ait oOrneklerle karsilastikca, zihninde bu hayvanlara 6zgii ortak
karakteristikler —ornegin ayak sayisi, kuyruk, kulak yapist ve biyiklar— giderek
belirginlesen bir sablon hélini almaya baglar. Bu 6zellikler, kedileri diger hayvan tiirlerinden
ayirmada temel referans noktalaridir. Cocuk, yeni bir kediyle karsilastiginda, bu zihinsel
sablonla karsilagtirma yaparak gordiigli canlinin kedi olup olmadigina karar verir. Bu
Ogrenme siireci dogal bir sekilde ilerler; ¢ocuklar bu siniflandirmalar1 yapmak i¢in bilingli

bir sekilde zaman ayirmazlar [77].
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Sekil 2.3: Cocuklarda Nesne Tanimlama Ornegi.

Benzer bir siireg, yapay 6grenme sistemlerinde de gdzlemlenebilir. Ornegin, kedi ve kdpek
gorsellerinden olusan etiketli bir veri seti kullanilarak bir makine §grenmesi modeli egitilir.
Bu model, siniflar1 temsil eden belirgin 6zellikleri verilerden ¢ikartir. Sonrasinda kendisine
sunulan yeni bir gorseli analiz ederek, sahip oldugu sinif temsilleriyle ne 6l¢iide oOrtiistiigiine

gore bir siniflandirma yapar [77].

Bu yaklagimi klasik programlama ile karsilastirmak, makine 6grenmesini daha net kavramak
acisindan faydali olabilir. Geleneksel programlamada gelistiriciler, tiim olasiliklar1 goz
Ontline alarak kosullu yapilar ve sabit kurallar tanimlar. Program yalnizca bu kurallar
cercevesinde ¢alisir ve disina ¢ikamaz. Oysa makine 6grenmesinde, veri ile ¢ikti arasindaki
iligkiler, algoritmalar tarafindan Ogrenilir. Boylece manuel kod yazimi yerine, sistemin
kendisi oriintiileri ¢ikarir. Bu durum, 6zellikle biiytik veri setlerinde klasik programlamaya

kiyasla ¢ok daha etkin ve esnek ¢ozlimler sunar [78].
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Sekil 2.4: Klasik Programlama Ornegi.
2.5.2 Makine Ogrenimi Teknikleri

Makine 6grenimi, temel olarak bilgisayarlarin belirli bir konuda 6grenmesini saglayan
algoritmalarin gelistirilmesiyle ilgilenir. Farkli makine 6grenimi algoritmalari; kullandiklar
veriler, elde ettikleri ¢iktilar ve ¢ozmeye calistiklar1 problemler acisindan birbirlerinden
ayrilmaktadir. Bu tekniklerin bazilari, insanlarin bir problemi ¢6zme bi¢imlerini model
alarak tasarlanmistir. Bircok matematik¢i ve yazilimci, asagida sunulan semada yer alan
sekilde siniflandirilmis cesitli makine 6grenimi yontemleri iizerine ¢oziimler geligtirmistir.
Bu baglamda, farkli makine 6grenimi teknikleri ve bu tekniklerin uygulanabilecegi 6rnek

alanlar agsagida ele alinmaktadir [79].
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Sekil 2.5: Makine Ogrenmesi Teknikleri.

2.5.2.1 Denetimli 6grenme (Supervised learning)

Hem girdileri hem de bu girdilere karsilik gelen hedef ciktilar1 igeren veri kiimeleri
tizerinden matematiksel modeller kurar. Bu veriler, “egitim verisi” olarak adlandirilir ve her
biri bir veya daha fazla girdiyle birlikte “hedef ¢ikt1” ya da “denetleyici sinyal” igeren
orneklerden olusur. Her bir 6rnek, genellikle “6zellik vektorii” olarak bilinen bir dizi ya da
vektorle temsil edilirken, tim veri kiimesi bir matris bigiminde modellenir. Bu siiregte
algoritmalar, yinelemeli sekilde optimize edilen bir amag (loss) fonksiyonu araciliiyla, yeni
veriler igin dogru ¢iktilar1 tahmin edebilecek bir fonksiyon dgrenir. Ogrenilen fonksiyonun
ideal olmasi, algoritmanin daha oOnce gormedigi girdilere yonelik dogru tahminler
yapabilmesini saglar [80]. Tahmin basarimi zamanla artan bir algoritmanin, ilgili gérevi
ogrenmis oldugu kabul edilir. Denetimli 6grenme kapsamina giren baslica iki alt alan;
siiflandirma ve regresyondur. Smiflandirma, ¢iktinin belirli sinirlt bir degerler kiimesinden
secildigi durumlar i¢in kullanilirken, regresyon ise ¢iktinin siirekli bir sayisal aralikta
olabildigi durumlara uygulanir. Ayrica, benzerlik 6grenmesi olarak bilinen alan da denetimli
o0grenmeyle yakindan iligkilidir ve iki 6ge arasindaki benzerligi Olgen bir benzerlik
fonksiyonu araciligryla 6grenme gergeklestirilir. Bu teknik; siralama, Oneri sistemleri, yiiz

tanima ve konusmaci dogrulama gibi pek ¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Yar1 denetimli
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ogrenmede ise veri setinde yer alan baz1 drneklerin etiketleri eksiktir; buna ragmen modelin
basarimini artirmada bu veriler de faydali olabilir. Zayif denetimli 6grenme ise sinirli, hatali
ya da net olmayan etiketlerin kullanildig1 bir yaklasimdir; bu tiir etiketlerin elde edilmesi

daha ekonomik oldugundan, daha genis kapsamli egitim verileri ile ¢alisma imkan1 saglar

[81].

Denetimli 6grenme icin ¢esitli algoritmalar mevcuttur. Yaygin olarak kullanilan denetimli

O0grenme algoritmalarindan bazilar1 sunlardir:
Karar agaglar: (Decision trees)

Siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Bunun temel
nedeni, bu algoritmalarin yapilandirilmasinin, anlasilmasinin ve yorumlanmasinin oldukga
kolay olmasidir. Denetimli bir 6grenme yontemi olan karar agaclari, etiketlenmis veriler
kullanilarak olusturulmaktadir. Karar agacglari, verilerin niteliklerini dikkate alarak bu
nitelikleri farkli degerlere gore gruplar ve siralar. Bu agac yapilari, diigim ve dallardan
meydana gelir ve ¢cogunlukla siniflandirma islemleri igin tercih edilir. Diiglimler, bir veri
kiimesindeki belirli nitelikleri temsil ederken; dallar, bu niteliklerin alabilecegi olasi
degerleri gosterir. Karar agaglarinin olusturulma siirecinde dallanmanin hangi kritere gore
yapilacagi konusunda ¢esitli yontemler mevcuttur. En sik bagvurulan yaklasimlar arasinda
bilgi kazanc1, Gini Indeksi, Twoing kurali ve Ki-Kare olasilik tablo istatistigi yer almaktadir.
Karar agaglarinin dallanma stireci, egitim verilerini benzer 6zellikler gésteren daha kiigiik

alt kiimelere ayirmay1 hedefler. Bu islem, belirlenen kesme kurallari saglanana kadar devam

eder. [81]
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Sekil 2.6: Karar Agaclar1 Yapist.

Naive bayes

Naive Bayes algoritmasi, Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’in gelistirdigi kosullu olasilik
kuramina dayanan bir siniflandirma yontemidir. Bu algoritma, daha 6nceden siniflari bilinen
verilerle egitim stirecini tamamladiktan sonra, sinifi bilinmeyen yeni verileri siniflandirmak
amactyla kullanilir. Ayrica, sadece simiflandirma degil, kiimeleme gibi amaclarla da
uygulanabilmektedir. Naive Bayes algoritmasinin temelini olusturan kosullu olasilik
yaklasimi, gergeklesme olasiliklarina gore yapilandirilmis olasilik agaglart meydana getirir
ve bu yapilar Bayes Agi olarak adlandirilabilir. Naive Bayes siniflandiricisi, Bayes

Teoremi’ne dayalidir [82].

L

P(A): A olayinin meydana gelme olasiligi,

b. P(B): B olayinin meydana gelme olasiligi,

134

P(A|B): B gerceklestiginde A’nin gerceklesme olasiligi,

o

P(B|A): A gerceklestiginde B’ nin gerceklesme olasiligidir.
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Naive Bayes algoritmasinin uygulama alanina bagli olarak gesitli tiirleri bulunmaktadir.

Ozellikler siirekli degerler aliyorsa Gaussian Naive Bayes, ¢ok smifli verilerle ¢alisilmasi

gerekiyorsa Ornegin e-ticaret sitelerindeki tiriinlerin spor, giyim, kozmetik gibi kategorilere

ayrilmasit durumunda Multinomial Naive Bayes tercih edilmektedir. Eger siniflandirma

yalnizca ikili (6rnegin: Evet/Hayir, Spam/Spam Degil, 1/0 gibi) degerler aliyorsa, bu

durumda Bernoulli Naive Bayes algoritmasi kullanilmaktadir [82].
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Sekil 2.7: Naive Bayes Ornegi.
Destek vektor makineleri (Support vector machines- SVM)

Lojistik regresyon, verileri bir dogru yardimiyla iki sinifa ayirmakla simirli kalirken, SVM
bu ayrimi maksimum marjini (araligl) saglayacak sekilde gerceklestirir. Bu sinirin
belirlenmesinde destek vektorleri rol oynar. Simiflar arasindaki Ornekler, ayirici sinir
cizgisine en yakin mesafedeki veriler olarak yer alir. Amag, modelin genelleme yetenegini
artirmak ve asirt 6grenmeyi Onlemek igin, farkli siniflart birbirinden en uzak mesafeyle

ayirabilmektir [83].
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Sekil 2.8: Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines- SVM).
Rasgele Orman (Random Forest)

Random Forest yontemi, Bagging algoritmasinin temelleri iizerine kurulmustur. Bagging
algoritmasi ilk olarak 1996 yilinda Breiman tarafindan gelistirilmis olup, egitim verisinden
farkli alt 6rnekleme kiimeleri elde ederek bu alt kiimelerle bir¢ok karar agaci olusturur.
Kullanici tarafindan belirlenen sayida karar agaci iiretilir ve agac sayist arttikca
simiflandirma dogrulugu artig gosterir. Bu agaglar, genellikle budama yapilmaksizin
maksimum derinlige ulasacak sekilde gelistirilir. Agaglarin olusturulmasinda CART
algoritmasi tercih edilir. Modelin tahmin asamasinda, gelen yeni bir veri tiim agaclara ayr1
ayr1 sunulur, her agacin siniflandirma karar1 alinir ve en fazla oyu alan siif (Majority
Voting) son karar olarak belirlenir. Random Forest algoritmasinin bu oylama siireci Sekil

2.9’da gosterilmistir [84].
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Sekil 2.9: Rasgele Orman (Random Forest).

2.5.2.2 Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, yalnizca giris verilerini temel alarak, etiketlenmemis veri
kiimelerinde Orlintiileri ve yapilar1 ortaya c¢ikarma amaci tasir. Bu algoritmalar,
smiflandirilmamis ya da kategorize edilmemis verilerle ¢alisir ve verilerdeki benzerlikleri
analiz ederek bu benzerliklere gore gruplandirmalar yapar. Denetimsiz 6grenme, kullanici
yorumlar1 gibi dis yonlendirmeler olmadan, veriler arasindaki iligkilere dayanarak yeni
bilgileri organize eder. Saglamlik analizleri gibi istatistiksel uygulamalar, denetimsiz
ogrenmenin One c¢iktigr alanlardan biridir. Ayrica veri 6zetleme ve yapilandirma gibi

islemler de bu 6grenme tiiriiniin kapsadig1 diger uygulama sahalaridir [84].

Kiimeleme analizi, bir gozlem grubunu benzer 6zelliklere sahip alt gruplara — yani kiimelere
—ayirma iglemidir. Ayn1 kiimede yer alan gézlemler, belirli 6l¢iitler dogrultusunda benzerlik
gosterirken, farkli kiimelerden alinan gozlemler arasinda belirgin farklar bulunur.
Uygulanan kiimeleme yontemleri, 6rnekler arasindaki i¢sel benzerlik, kiimeler arasindaki
ayrisma gibi kriterlere gore farkli varsayimlar gelistirir. Bunun disinda bazi teknikler, veri
yogunlugunu ya da baglanti yapisim1 esas alir. Asagida denetimsiz 68renme
algoritmalarindan olan k-ortalama ve hiyerarsik kiimeleme anlatilmigtir. Ancak denetimsiz

ogrenme algoritmalari bu ikisiyle sinirl degildir [85].
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K-ortalamalar kiimeleme (K-means clustering)

K-Means, gozetimsiz 0grenme kapsaminda kullanilan bir kiimeleme algoritmasidir. Bu
yontemde K degeri, verinin ka¢ kiimeye ayrilacagii belirler; dolayisiyla dogru bir
kiimeleme i¢in K degerinin uygun sekilde secilmesi kritik 6neme sahiptir. K degerinin
belirlenmesinde farkli yontemler kullanilabilirken, bu degeri otomatik olarak belirleyebilen

X-Means gibi gelistirilmis versiyonlar da mevcuttur [85].

K degeri tamimlandiktan sonra algoritma, rastgele K adet merkez noktasi belirleyerek
calismaya baglar. Veri setinde yer alan her bir nokta, bu merkezlerle arasindaki mesafeye
gore degerlendirilir ve en yakin merkeze atanir. Bu islemin ardindan, her kiime i¢in yeni bir
merkez noktas1 (kiimenin agirlik merkezi) hesaplanir ve bu merkezler temel alinarak
kiimeleme islemi tekrar edilir. Siire¢, merkez noktalar1 sabitlenene kadar yani sistem kararl

hale gelene kadar devam eder [85].

Ancak, baslangigta merkez noktalarinin rastgele belirlenmesi bazen kiimelerin dengesiz
veya hatali olusmasina neden olabilir. Bu sorunun 6niine gegmek amaciyla K-Means++ adi
verilen gelistirilmis bir algoritma silirlimii ortaya konmustur. K-Means++’ta ilk merkez
rastgele secilir, ardindan diger merkezler, mevcut merkezle aralarindaki uzakliklarin

karelerine gore hesaplanan bir olasilik dagilimina gore belirlenir [85].
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Sekil 2.10: K-Ortalamalar Kiimeleme (K-Means Clustering).
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Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical clustering)

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, temel olarak iki ana yaklasim altinda incelenir: Yiginsal
(Agglomerative- pargadan biitiine) ve Boliimlemeli (Divisive - biitiinden pargaya) yontemler
[86].

Agglomerative yonteminde her bir veri noktas1 baslangicta bagimsiz bir kiime olarak kabul
edilir. Daha sonra aralarindaki benzerlik esas alinarak en yakin kiimeler birlestirilir. Bu
birlesme islemi, sistemde yalmzca tek bir kiime kalana kadar devam eder. Ote yandan,
Divisive yaklagim bu siirecin tersini izler. Baglangigta tiim veriler tek bir kiime i¢inde yer
alir ve bu kiime, silire¢ boyunca alt pargalara ayrilarak her eleman tek basina kalana kadar

devam eder [86].

Agglomerative hiyerarsik kiimelemede, kiimeler arasindaki mesafeyi belirlemek igin
kullanilan 6l¢iim yontemi sonuglart dogrudan etkiler. Bu dl¢lim teknikleri ayn1 zamanda

dendrogram adi verilen agag yapilarinin olusturulmasinda da kullanilmaktadir:
a. Single Linkage (Tek baglant:): Iki kiime arasindaki en kisa mesafeyi baz alir.
b. Complete Linkage (Tam baglanti): Kiimeler arasindaki en uzun mesafeyi dikkate alir.

C. Average Linkage (Ortalama baglant1): Kiimeler arasindaki tiim mesafelerin ortalamasi

temel alinir.
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Sekil 2.11: Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering).
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2.5.2.3 Yar1 denetimli 6grenme (Semi supervised learning)

Yar1 denetimli 6grenme, i¢inde az sayida etiketlenmis 6rnek ile bol miktarda etiketlenmemis
ornegin yer aldig1 veri kiimeleri iizerinde ¢alisan hibrit bir 6grenme yaklasimidir. Bu teknik,
denetimli ve denetimsiz 6grenme prensiplerini birlestirerek, siniflandirma, regresyon ve
ongoriisel modelleme gibi gorevlerde kullanilabilir. Oncelikle etiketli verilerden elde edilen
bilgi, denetimsiz yontemlerle olusturulan kiimelerin anlamlandirilmasinda kullanilir.
Tanimlanan bu kiimelere daha sonra sozde etiketler atanir ve hem bu sahte etiketli veriler
hem de gergek etiketli veriler birlikte kullanilarak modelin egitimi devam eder. Bu yontem;
etiketli verinin az bulundugu, ancak ¢ok sayida etiketsiz 6rnege ulasildigi durumlarda —
ozellikle bilgisayarli gorii, dogal dil isleme gibi alanlarda — oldukga etkilidir. Ayn1 zamanda
veri madenciligi ¢alismalarinda da yaygin bir sekilde uygulanmaktadir [87].

Uretken modeller (Generative models)

Yar1 denetimli 6grenme alaninda kullanilan en erken yontemlerden biri olan generatif
modeller, Gaussian karisim modelleri gibi yapilarin, veri {iizerinde karisgtk dagilim
varsayimiyla calistigi tekniklerdir. Bu modeller, etiketlenmemis verilerdeki oriintiileri

tanimlayarak karisim bilesenlerini ortaya koyabilir [87].
Kendi kendine egitim (self training)

Self-training yaklasiminda, oncelikle model etiketli verilerle egitilir. Sonrasinda modelin
etiketsiz veriler {lizerinde yaptig1 yiiksek gilivenli tahminler, sanki etiketliymis gibi tekrar
modele geri beslenir. Bu islem, iteratif sekilde devam eder ve model her dongiide kendini

gelistirir [88].
Transdiiktif destek vektor makinesi (Transductive support vector machine)

Transdiiktif SVM, klasik SVM algoritmasinin bir tiirevidir ve hem etiketli hem de
etiketlenmemis veriyi hesaba katar. Bu yaklagim, karar sinirlarint belirlerken, etiketsiz
verilerin bu sinirlara olan mesafesini de dikkate alarak daha genis marjli ve genelleyici

siiflamalar yapmayi amaglar [86].
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2.5.2.4 Giiglendirici 6grenme (Reinforcement learning)

Pekistirmeli 6grenme, diger makine 6grenme yontemlerinden ayrilarak, 6grenme siirecini
0diil ve ceza mekanizmasina dayandirir. Bu 6grenme bigimi, bir ajanin, i¢inde bulundugu
ortamda en yiiksek toplam ddiilii elde etmek adina hangi adimlari atmasi gerektigini deneme-

yanilma yontemiyle kesfetmesini esas alir [85].

Bu yontem, yazilim ajanlarinin ¢evreyle nasil etkilesim kurarak kiimiilatif 6diilii en tist
diizeye c¢ikarabileceklerini belirlemeye odaklanir. Genellestirilebilir dogasi sayesinde;
operasyon arastirmasi, kontrol kurami, oyun kurami, bilgi kurami, simiilasyon tabanli
optimizasyon, ¢oklu ajan sistemleri, istatistik, siirii zekas1 ve genetik algoritmalar gibi birgok

disiplinde arastirma konusu olmustur [85].

Makine 6grenmesinde pekistirmeli 6grenme siireci genellikle Markov Karar Siireci (MDP)
ile modellenir. Cogu pekistirmeli 6grenme algoritmasi, calistiklar1 sirada dinamik karar
verme teknikleri kullanir. Bu algoritmalar, MDP'nin tam matematiksel modelinin
bilinmesini gerektirmez, bu nedenle modelin belirli olmadig1 ya da modellenmesinin

miimkiin olmadig1 senaryolarda tercih edilir.

Ornegin, bir robotun bir labirentten ¢1kisi 6grenmesi, ya da bir yazilimin rakibe kars: stratejik
oyun oynamasi gibi durumlarda uygulanir. Bu baglamda, ajanin 6diil almasi ya da skorunun
artmast  gibi geri bildirimler, O6grenme siirecine yon verir (Gorsel 2.13).
Gozetimli 6grenmeden farki, ¢cevre hakkinda 6nceden tanimli bir etiket veya dgretici bilgi
olmamasidir. Pekistirmeli 6grenme oOzellikle etiketli verinin sinirlt oldugu, ya da ortam
hakkinda bilgi sahibi olunmayan durumlarda tercih edilir. Robotik, oyun gelistirme ve
kisisellestirilmis  Oneri  sistemleri bu teknigin yaygin kullanildigr  alanlardir.
Pekistirmeli 6grenme kapsaminda en ¢ok bilinen algoritmalar arasinda Q-6grenme, SARSA

ve Zamansal Farklama (Temporal Difference — TD) yer almaktadir [87].
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Sekil 2.12: Bir Robotun Labirentten Cikis1 Ogrenmesi.

2.5.2.5 Coklu gorev 6grenme (Multitasking learning)

Coklu gorev 6grenmesi, bir algoritmanin belirli bir problemi nasil ¢6zdiigiinii ve sonuca nasil
ulastigin1 hatirlamasina dayanir [54]. Bu ¢oziimleme siireci, bagka gorevler i¢in de bir

referans olarak kullanilir.

Bu ydntem, aktarim mekanizmas olarak da tanimlanabilir [73]. Ogreniciler arasindaki bilgi
paylasimi sayesinde, 6grenme siireci bireysel degil, es zamanlh gerceklesir ve bu da genel

olarak daha hizli1 6grenme saglar.

2.5.2.6 Topluluk 6grenmesi (Ensemble learning)

Topluluk 6grenmesi (Ensemble Learning), birden fazla makine 6grenmesi algoritmasinin bir
araya getirilerek tek bir problemin ¢6ziimiinde birlikte kullanilmasi temeline dayanir. Bu
yontem, genellikle "zayif 6grenici" (weak learner) olarak adlandirilan bireysel modellerin
bir araya gelmesiyle daha giiclii ve daha dogru bir tahmin mekanizmasi olusturulabilecegi

varsayimina dayanir [88].
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Her bir zayif 6grenici, egitim verileri lizerinde ayr1 ayri egitilerek tahminlerde bulunur ve bu

tahminler daha sonra birlestirilerek nihai karar tiretilir.

Topluluk 6grenme yontemleri, 6zellikle model bagarimini artirmak, dogrulugu yiikseltmek
veya hata oranini azaltmak gibi hedefler s6z konusu oldugunda tercih edilir. Ayrica, modelin
asir1 6grenme (overfitting) egiliminde oldugu durumlarda da faydali olabilir. Ciinkii topluluk

yapisi, birden fazla modelin 6ngoriilerini dengeleyerek daha kararli sonuglar iiretir [89].

Tahminlerin birlesimi farkli yollarla yapilabilir. En yaygin teknikler arasinda ortalama alma

(averaging), oylama (voting) ve istifleme (stacking) yontemleri yer almaktadir.
Topluluk dgrenmesinin temel tiirleri

a. En Cok Oy (Majority Voting): Siniflandirma problemlerinde, her bir model bir oy verir

ve en ¢ok oy alan sinif tahmin edilir.

b. Ortalama Alma (Averaging): Ozellikle regresyon problemleri icin uygundur; tahminler
aritmetik ortalamayla birlestirilir. Ornegin, random forest regresyon modelleri, bireysel

agaclarin tahminlerinin ortalamasini alarak sonuca ulasir.

c. Agirlikli Ortalama (Weighted Average): Bu yontemde, temel modellerin performanslari
dikkate alinarak her birine farkli agirliklar atanir. Tahmin giicii yiiksek olan modellere daha
fazla 6nem verilmesi esas almir. Onceki 6rnek baglaminda, toplam agirliklarin 1 olacak

sekilde dagitilmasi gereklidir [89].
Ileri seviye topluluk ggrenme teknikleri

Yukarida bahsedilen temel yontemlerin Gtesinde, daha karmasik topluluk teknikleri de

mevcuttur. Bunlar asagida agiklanmistir [90]:

a. Istifleme (Stacking): Farkli tahminleme algoritmalari, hatalarini azaltmak amaciyla
birlikte kullanilir. Bu yontem, birden ¢ok modelin ¢iktilarint “meta model” ad1 verilen
bir iist diizey 0greniciye girdi olarak verir. Meta model, genellikle ¢capraz dogrulama
(cross-validation) yoluyla egitilir. Istifleme ydntemi hem regresyon hem de
siniflandirma problemlerinde kullanilabilir. Regresyonda meta modele sayisal ¢iktilar

girilirken, siniflandirmada siif etiketleri veya olasilik degerleri kullanilir.
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b. Karistirma (Blending): Istiflemeye benzer sekilde ¢alisir; ancak burada modeller, egitim
verisinin belirli bir boliimiinde egitilirken, kalan kismi test verisi olarak degerlendirilir.
Bu teknik, istiflemeye gore daha basit bir veri ayrimi1 kullanir. Egitim setinin bir boliimii
disarida birakilarak modeller egitilir, ardindan bu bdliim {izerinden meta model

olusturulur.

c. Torbalama (Bagging): Torbalama, veri setlerinden rasgele alinan 6rneklerle birden fazla
model egitilerek sonuglarin ortalamasi alinir. Bu yontem, Onyiiklemeli toplama
(bootstrap aggregating) olarak da bilinir. Torbalama yontemi, model ¢esitliligi yoluyla

genelleme basarisini artirmayi hedefler.

d. Giiglendirme (Boosting): Bu yontem, zayif 6grenicileri art arda gelistirerek giiclii bir
modele doniistiirlir. Her yeni model, bir 6ncekinin yaptig1 hatalara odaklanarak egitilir.

Boylece hem 6nyargi (bias) hem de varyans azaltilarak daha basarili sonuglar elde edilir.

2.5.2.7 Sinir aglar1 6grenmesi (Neural network learning)

Sinir ag1 6grenme teknigi, dendrit, soma, ¢ekirdek ve akson gibi dort ana bileseni bulunan
biyolojik ndron yapisindan esinlenilerek gelistirilmistir [58]. Bu néronlarin birbirine
baglanmasiyla sinir ag1 meydana gelir. Yapay sinir aglar1 da benzer baglantilar kurarak
calisir. Sistemdeki giris katmani verileri alir, gizli katman bu verileri isler ve ¢ikis katman

nihai sonucu uretir.

Yapay sinir aglari, denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli olmak {izere ili¢ ana gruba ayrilir.
Bu modeller, 6zellikle goriintii tanima, ses isleme ve dogal dil gibi zorlu gérevlerde oldukga
etkilidir [95].

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), kapsamli ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

2.5.2.8 Ornek tabanh 6grenme (Instance based learning)

Ornek tabanli 6grenme ydntemi, yalmzca belirli bir 6riintii tiiriine agina olan ve bu bilgiyi
yeni veriler lizerinde uygulamaya ¢alisan algoritmalarla ilgilidir [91]. Bu yaklasim, test
verisi gelmeden herhangi bir genellestirme yapmadigl icin "tembel 6grenme" olarak
adlandirilir. Ancak veri miktari arttikga yontem daha karmasik hale gelir. Bu tiir bir 6grenme

teknigine k-en yakin komsu (k-NN) algoritmast 6rnek verilebilir. Tarim uygulamalarinda,
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ornek tabanli 6grenme, Ozellikle yesil dokuya sahip bitkilerin digerlerinden ayrilmasi

amaciyla bitki gortintiilerinin ayristirilmasinda kullanilir [92].
2.5.3 Makine Ogrenmesinde Veri On Isleme

Veri 6n isleme, herhangi bir uygulama adimina gegmeden dnce mutlaka yapilmasi gereken
kritik bir siirectir. Bu asamada amag, ham verileri daha kullanilabilir ve analiz edilebilir bir
forma doniistiirmektir. Analitik islemlere baslamadan 6nce eksik, tutarsiz ya da hatali veriler
belirlenerek diizeltilir. Bu siireg, veri madenciliginde olduk¢a 6nemli bir yer tutar ve
giivenilir sonuglar elde edebilmek icin ¢esitli doniisiim veya veri dislama islemlerini igerir

[93].

Tablo 2.1: Veri On isleme Teknikleri.

Renk Renk formatinin donistiiriilmesi, piksel parlakliklarmin yeniden ayarlanmasi ve genel

Doniisiimii parlaklik diizeltmeleri [93].

Normalizasyon Gogiis rontgeni goriintiilerinin standart hale getirilmesi, ortalama normalizasyon ve
geometrik doniigiimler sayesinde CNN dogrulugunun artirilmasi, BT goriintiilerinin
ozellik ¢ikarimi amaciyla normalize edilmesi, histogram esitleme yontemi olan
CLAHE, genel histogram esitleme ile CNN performansinin iyilestirilmesi. Ayrica
goriintiilerin geri yiiklenmesi ve standardizasyonu, 6grenme kalitesini artirmaktadir

[93].

Filtreleme Goriintii diizeltme, kenar tespiti ve goriintii keskinlestirme, filtreleme islemleri hem
BT hem de X-11n1 goriintiileri tizerinde uygulanir. Goriintiilerin yeniden

sekillendirilmesi de bu siirecte yer alir [93].

Segmentasyon Goriintli segmentasyonu [43], goriintliyii farkli parcalara bolerek igindeki objeleri ve
kenarlar1 tespit etmeyi saglar. Ozellikle akciger goriintiilerinde lezyon, lob veya
enfekte alanlari tespit etmekte kullanilir. Segmentasyon, modelin yalnizca ilgili

bolgeyi 6grenmesini sagladigindan zatiirre teshisinde 6nemli bir 6n isleme adimidir.

Gogiis rontgeni goriintiilerinde segmentasyon, Fourier doniisiimleri ve kenar tabanli,

esik tabanli, bolge tabanli, kiime tabanli ve havza tabanli yontemlerle segmentasyon

islemleri gergeklestirilmistir [94].
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Tablo 2.2: Veri On Isleme Teknikleri (Devami).

Veri Arttirma Makine 6grenimi modellerini egitirken yeterli veri bulunmadiginda, veri kiimesinin
(Data boyutunu artirmak dogruluk oranini yiikseltmek acisindan kritik bir stratejidir. Bu
Augmentation) stireg, 0zellikle azinlik siniflarinin temsilini artirarak gogunluk sinifina yonelik

olas1 dnyargilart azaltir ve bu sayede tiim siniflarda daha isabetli tahminler
yapilmasina olanak tanir [94]. Veri artirma igin g¢esitli yontemler mevcuttur.
Bunlardan ilki, ¢evirme, dondiirme, kirpma, maskeleme ve yeniden dlgekleme gibi
geometrik doniisiimleri iceren yaklagimdur. Tkinci yontem, dzellikle tibbi
goriintiileme gibi veri kisitlilig1 ve gizlilik sorunlariin 6n planda oldugu alanlarda
basvurulan sentetik veri iiretimidir. Ugiincii yontem ise Generative Adversarial

Networks (GAN’lar) kullanilarak gergeklestirilen veri artirmadir [93].

2.6 DERIN OGRENME

Bu boliimde, derin 6grenmenin genel 6zellikleri tizerinde durulmustur. Derin 6grenmeye
dair temel kavramlar agiklandiktan sonra, bu alanla dogrudan baglantili olan yapay sinir
aglar1 ve evrigimsel sinir aglar1 konularina ilerleyen boliimlerde daha ayrintili olarak yer

verilecektir [96].
2.6.1 Derin Ogrenmeye Giris

Makine 6grenmesinin (ML) bir alt dali olan derin 6grenme (DL), insan beyninin bilgi isleme
yapisindan ilham alinarak gelistirilmistir. DL nin ¢alisabilmesi i¢in 6nceden belirlenmis
insan yapimi kurallara gerek yoktur; bunun yerine, biiyiik veri kiimeleri kullanilarak giris
bilgileri belirli etiketlerle eslestirilir. DL, katmanli yapisiyla (¢ogunlukla yapay sinir aglar
araciligiyla), her katmanda farkli bir temsil diizeyi olusturacak sekilde caligir.
Son yillarda derin 6grenme tabanli yontemler, makine 6grenmesinin en yaygin kullanilan
tekniklerinden biri haline gelmistir. Derin dgrenmenin bilim ¢evrelerinde biiyiik yanki
uyandirmast ilk kez 2012 yilinda gerceklesmistir. Ayn1 yil diizenlenen ve gorsel tanima
alaninda en prestijli yarismalardan biri olan ImageNet Biiyiikk Olcekli Gorsel Tanima
Yarigsmasi’nda (Competition 2012), derin 6grenme mimarilerinden biri olan Evrigimsel Sinir
A8 (ESA) kullanilarak birincilik elde edilmistir. Bu basaridan sonra derin &grenme

yontemleri, birgok problemde {istiin performans gostererek dikkat ¢ekmistir [97].

36



ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason, act
and adapt.

MACHINE LEARNING

Algorithms whose pearformance improve as thay
are oxposed o more data over ime

DEEP LEARNING

Subset of machine leaming in which
multilayered neural networks leam from
vasl amount of data

Sekil 2.13: Derin Ogrenmeye Gelene Kadar Genelden Ozele Gosterim.
2.6.2 Derin Ogrenmenin Makine Ogrenmesinden Farki

Derin 6grenmenin makine 6grenmesinden temel farki, 6grenme siirecinde ¢ok katmanli
yapay sinir aglarimin etkin bicimde kullanilmasidir. Derin &grenme algoritmalarinin,
girdilere ait Ozellikleri ¢ok katmanli yapilarla hiyerarsik diizeyde ve otomatik olarak
ogrenebilmesi, bu yontemleri geleneksel ve 6z nitelik mithendisligine dayanan yontemlere
kiyasla olduk¢a avantajli kilar. Derin 6grenmenin basarisinin temelinde, cok sayida

katmandan olusan derin yapay sinir aglari yer almaktadir [96].

Bu yontemler esasen yapay sinir ag1 mimarileri tizerine kuruludur, ancak klasik YSA’lardan
farkli olarak ¢ok daha fazla sayida ndron ve ara katman igermektedir. Klasik makine
ogrenmesi sistemlerinde model kurmak i¢in, 6ncelikle karmagsik yapiya sahip verilerin daha
sade bir temsili olan 6zellik vektorleri elde edilmelidir. Bu 6zellik ¢ikarimi islemi genellikle
uzman bilgisine dayali olup yiiksek zaman ve emek maliyeti i¢erir. Bu baglamda, ham veriler
klasik algoritmalar tarafindan dogrudan islenemez. Derin 6grenme teknikleri bu problemi
¢ozmiis ve veri isleme siirecinde biiyiik bir sigrama saglamistir. Clinkii derin yapilar, ham
veriyi dogrudan kullanarak gerekli temsilleri kendi katmanlar1 igerisinde otomatik olarak

olusturur ve bu temsiller lizerinden 6grenme islemini gergeklestirir [97].
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Sekil 2.14: Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki Fark.

Bir makine 6grenimi algoritmasini evcil hayvan gorsellerini dogru bigimde siniflandiracak

sekilde egitmek i¢in su asamalar gereklidir:

a.

Kartal, aslan, kanarya ve boga gibi pek ¢ok hayvanin binlerce goriintiisiinii manuel

olarak toplamak ve bu goriintiileri dogru siniflarla etiketlemek.

Modelin, hangi gorsel 6zelliklere dikkat etmesi gerektigini belirlemek. Ornegin, sistem
bacak sayisin1 analiz ettikten sonra g6z sekli, kulak yapisi, kuyruk bigimi ve tiiy yapisini

kontrol edebilir.

Modelin dogrulugunu artirmak amaciyla etiketli veri seti iizerinde degerlendirme ve
gerekirse diizeltmeler yapmak. Ornegin, egitim verilerinde ¢ok sayida siyah kedi yer
aliyorsa model siyah kedileri tanimada basarili olurken, beyaz kedileri tanimakta

zorlanabilir.

Derin 6grenme yaklasiminda ise, bu tiir 6zellik miihendisligine gerek duyulmaz. Sinir
ag1 yapisi tiim goriintiileri kendisi analiz eder ve oriintiileri tespit ederek 6rnegin bacak
sayisina, ardindan yiiz sekline ve son olarak kuyruk yapisina bakmasi gerektigini kendi

basina 6grenir [98].
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3. GEREC VE YONTEM

3.1 GEREC

Bu béliimde, tez calismasinda faydalanilan teknolojiler, kullanilan yardimci kiitiiphaneler,
gelistirme ortamlar, veri setleri, olugturulan model ve karsilasilan zorluklara iligkin detayli
bilgilere yer verilecektir. Kisaca 6zetlemek gerekirse, uygulama Google COLAB platformu
tizerinde Python programlama dili ile gelistirilmis olup, ilerleyen boéliimde detaylari
verilecek olan kiitiiphaneler kullanilarak, derin 0grenme yontemlerinden biri olan
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) mimarisi ile akciger rontgen goriintiilerinden zatlirre tespiti
gergeklestirilmistir. Kendi sonuglarimi dordiinci boliim olan aragtirma bulgularinda
paylagsmis olacagim. Daha Onceden bu alanda yapilan c¢alismalarin sonuclari ve kendi

sonucumun karsilastirilmalart besinci boliimde paylasilacaktir.
3.2 DONANIM

Belirtilen yazilim gelistirmesi ve test edilmesinde kullanilan bilgisayarin donanim 6zellikleri

Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 3.1: Donanim Igerigi.

islemci Intel® Core™ i7-9750H
Ekran Kart1 NDIVIA GeForce GTX 1660Gti 6 GB
RAM 24 GB

3.3 GELISTIRME ORTAMI

Google genellikle Google Colab olarak bilinen Colaboratory, 2017 yilinda Google Research
tarafindan gelistirilmistir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinizi CPU'lar,
GPU'lar ve TPU'lar iizerinde egitmenize olanak taniyan {icretsiz bir ¢evrimici bulut tabanl
Jupyter Notebook ortamidir. Kendi verilerinizi Google Drive hesabinizdan (e-tablolar dahil),
GitHub'dan ve diger pek ¢ok kaynaktan Colab not defterlerine aktarabilirsiniz. Colab ile bir
resim veri kiimesini ige aktarabilir, lizerinde bir resim siniflandiriciyr egitebilir ve modeli

degerlendirebilirsiniz.
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Hem de sadece birkag satir kodla [99].

Colab, makine 6grenimi toplulugunda yaygin olarak su uygulamalarla kullanilir:
a. TensorFlow'u kullanmaya baslama

b. Noral ag gelistirme ve egitme

c. TPU'lar ile deneme yapma

d. Yapay zeka arastirmalarin1 yayma

e. Egitici olusturma

3.3.1 Python

Python; web uygulamalari, yazilim gelistirme, veri bilimi ve makine 6greniminde (ML)
yaygin olarak kullanilan bir programlama dilidir. Gelistiriciler, etkili ve 6grenmesi kolay
oldugu ve bir¢ok farkli platformda calistirilabildigi icin Python' kullanir. Python yazilimi
ticretsiz olarak indirilebilir, her tiirlii sistemle 1yi bir entegrasyon saglar ve gelistirme hizini

artirir [100].
Python'in avantajlarindan bazilar1 sunlardir:

a. Gelistiriciler, basit ve Ingilizceye benzer bir s6z dizimine sahip oldugundan Python

programini kolayca okuyabilir ve anlayabilir.

b. Gelistiriciler, diger bircok dile kiyasla ¢ok daha az kod satiriyla bir Python programi

yazabildiginden Python, gelistiricilerin daha iiretken olmasini saglar.

c. Python, neredeyse her gorev icin yeniden kullanilabilir kodlar1 igeren genis bir standart

kitapliga sahiptir. Dolayisiyla gelistiricilerin kodu sifirdan yazmasina gerek yoktur.

d. Gelistiriciler Python't Java, C ve C++ gibi diger popiiler programlama dilleriyle kolayca

kullanabilir.

e. Diinya genelinde aktif Python toplulugunda, destek sunmaya hazir milyonlarca gelistirici

bulunmaktadir. Bir sorunla karsilasirsaniz bu topluluktan hizlica destek alabilirsiniz.
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Python'1 6grenmek isterseniz internette bircok yararli kaynak bulunmaktadir. Ornegin,

kolayca videolar, dersler, belgeler ve gelistirici kilavuzlari bulabilirsiniz.

. Python; Windows, macOS, Linux ve Unix gibi farkli bilgisayar isletim sistemleri

arasinda tasinabilir.

3.1.2 Kullanilan Kiitiiphaneler

opendatasets (od): Veri setlerini indirmek i¢in kullanilir.
. pathlib: Dosya yollariyla nesne tabanli sekilde ¢calismak i¢in kullanilir.

os: Isletim sistemiyle etkilesim kurmak icin kullanilir (6rnegin, bir klasdrdeki dosyalart

listeleme).
PIL (Pillow): Goriintii (image) isleme i¢in kullanilir.
itertools: Verimli dongiiler (loop) icin iterator'lar olusturmak amaciyla kullanilir.

cv2 (OpenCV): Goriintii isleme gibi bilgisayarla gérme (computer vision) gérevleri i¢in

kullanilir.
. pandas (pd): DataFrame yapistyla veri analizi ve diizenleme iglemleri i¢in kullanilir.

. numpy (np): Dizi (array) yapilariyla sayisal (numerical) hesaplamalar yapmak i¢in

kullanilir.

matplotlib.pyplot (plt): Grafik ve cizelge (plot/chart) olusturmak i¢in gorsellestirme

kiitiiphanesi.

seaborn (sns): Matplotlib iizerine kurulmus, istatistiksel veri gorsellestirme igin

kullanilir.
sklearn: Model se¢imi, degerlendirme gibi makine 6grenmesi araglarini igerir.

tensorflow (tf): Derin 6grenme (deep learning) uygulamalari i¢in kullanilan bir

framework’tir.

. warnings: Uyar1 mesajlarin1 yonetmek i¢in kullanilir.
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3.3 KULLANILAN VERI SETI
Bu caligmada, iki farkli etiketlenmis veri seti kullanilarak analiz gerceklestirilmistir.

Birinci veri seti, Kermany, Zhang ve Goldbaum (2018) [101] tarafindan olusturulmus olan
ve Mooney (2017) [102] araciligiyla paylasilan gogiis rontgeni goriintiilerinden
olugmaktadir. Bu veri seti; egitim, dogrulama ve test olmak {izere ii¢ ayr1 klasére ayrilmistir.
Gortntiiler iki sinifa ayrilmistir: ‘normal’ ve ‘zatiirre’. Siniflar incelendiginde, ‘normal’
smifinda 1583, ‘zatiirre’ sinifinda ise 4273 adet goriintii bulundugu goriilmektedir. Bu
dagilim, smiflar arasinda ciddi bir dengesizlik oldugunu gostermektedir. Bu tiir
dengesizlikler, gelistirilecek yapay zeka modelinin belirli bir sinifa yonelik agir1 6grenme

(overfitting) egilimi gostermesine yol agabilir.

NORMAL PNEUMONIA

Sekil 3.1: Birinci Veri Seti igerisinden Gogiis Réntgeni Ornekleri.
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Sekil 3.3: Birinci Veri Seti Veri Dagilimi.
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3.4 IKiNCi VERI SETi

Sait, Unais; Lal KV, Gokul; Prakash Prajapati, Sunny; Bhaumik, Rahul; Kumar, Tarun;
Shivakumar, Sanjana ve Bhalla, Kriti (2021) [103] tarafindan sunulan veri kiimesidir.
Montalbo (2022) tarafindan kaggle iizerinden diizenlenmis hali paylasilmigitr [104]. Bu veri
setinin yapis1 da ilk veri setine benzer sekilde egitim, dogrulama ve test olmak {izere ii¢
klasore ayrilmistir. S6z konusu veri seti, referanslar boliimiinde belirtilen 15 farkli agik
erisimli veri setinin bir araya getirilmesiyle olusturulmus, gdégiis rontgeni goriintiilerinden
olusan biitiinlesmis ve diizenlenmis bir yapiya sahiptir. Bu birlesik veri seti, 1281 COVID-
19, 3270 normal, 1656 viral pndmoni ve 3001 bakteriyel pndmoni rontgen goriintlistinii
icermektedir. Bu goriintiiler, ortak bir havuz olusturacak sekilde birlestirilmistir. Nihai

birlesik havuzda toplamda 4558 COVID-19, 5403 normal, 4497 viral pnomoni ve 5768
NORMAL PNEUMOIYIA S

Sekil 3.4: ikinci Veri Setinden Gogiis Réntgeni Ornekleri.

bakteriyel pndmoni rontgen goriintiisii bulunmaktadir. Goriintii benzerlikleri temel alinarak
yapilan analiz sonucunda, 1379 COVID-19, 1476 normal, 2690 viral pndmoni ve 2588
bakteriyel pndmoni goriintiisiiniin miikerrer oldugu belirlenmis ve bu tekrar eden veriler veri
setinden cikarilmigtir. Son diizenlenmis haliyle veri seti, Montalbo tarafindan Kaggle

platformu tizerinden paylagilmistir.
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3.5 DERIN OGRENME YONTEMLERI VE KULLANILAN YONTEM
3.5.1 Derin Ogrenme Yontemleri
Bu kisimda derin 6grenme modelleri detayl1 olarak anlatilmistir.

3.5.1.1 Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, insan beyninde bulunan biyolojik sinir aglarinin isleyisini matematiksel
bicimde modellemeyi amaclayan, algoritmalar aracilifiyla gelistirilen yazilimsal
sistemlerdir. Bu sistemler, daha 6nce 6grenilmis ya da siniflandirilmis veri kiimelerinden
faydalanarak yeni bilgiler iiretebilir, kararlar alabilir ve verileri siniflandirabilir. Yapay sinir
aglari, beynin 6grenme, hafiza, genelleme ve karar verme yetilerini taklit etmeye calisir. Bu

aglarda 6grenme siireci, ornekler ve veri setleri araciligiyla gergeklesir [105].

[k yapay sinir ag1 modeli, 1943 yilinda nérolog Warren McCulloch ile matematikci Walter
Pitts tarafindan kaleme alinan “Sinirsel Aktivite Igindeki Fikirlerin Mantiksal Hesab1” (A

Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity) adli makale ile literatiire

\'«/’V'\‘.
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i
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kazandirilmigtir [106].
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Sekil 3.7: Biyolojik ve Yapay Sinir Ag.
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Biyolojik Sinir Ag1

Insandaki biyolojik sinir sistemi, bilgi isleme yetenegine sahip olan noron isimli sinir
hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusur. Bu ndronlar, birbirleriyle baglanti kurarak ¢esitli
norolojik islevleri gergeklestirir. Biyolojik sinir ag1, insanin davranislarini yonlendirmesini
ve cevresini anlamasin1 saglayan temel yapidir. Bes duyu organindan gelen veriler
sayesinde, bu ag olaylar arasindaki iligkileri algilayip ¢6ziimleyebilir. Beynin farkli
boliimleri farkli gorevleri yerine getirir. Duyulardan gelen bilgiler sinir sistemi araciligiyla
beyine aktarilir ve beyinde olusan kararlar tekrar sinir sistemi vasitasiyla viicudun ilgili

bolgelerine sinyallerle iletilir [107].
Noronlar iglevlerine gore ii¢ ana gruba ayrilir:

a. Duyusal Noronlar: Koku, tat, dokunma, gérme ve isitme gibi dis uyarilardan gelen

verileri beyine tasir.
b. Motor Noronlar: Kaslarin kasilmasini saglayarak hareketi gergeklestirir.

C. Ara Noronlar: Duyusal ve motor noronlar ile merkezi sinir sistemi arasinda baglanti

kurarak sinirsel devreleri olusturur.

Noronlar arasindaki sinyal iletimi, sinaps adi verilen yapilar lizerinden ve neurotransmitter
denilen kimyasallar araciligiyla gerceklesir. Eger aliman kimyasal uyari, hiicre i¢indeki
elektriksel potansiyelin esik seviyesini asarsa, aksona bir sinyal iletilir. Bu siirece hiicrenin
uyarilmasi denir. Sinir hiicresi, sinapslardan dentrite ulasan sinyalleri alir ve bunlara karsilik
aksiyon potansiyeli iiretip {iretmemeye karar verir. iletim, akson boyunca gergeklesir.
Giristeki duyusal veriler ¢ekirdekte agirliklandirilarak ¢ikis terminallerine ulasir ve baska

bir nérona iletilir. Bu bigcimde noronlar arasinda iletigim saglanir [108].

Insan beyninde dgrenme ii¢ sekilde gerceklesir:

a. Yeni akson olusumu ile
b. Aksonlarin daha sik yarilmasiyla
C. Mevcut aksonlarin iletim giiciiniin degistirilmesiyle
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Sekil 3.8: Noronlar Arast Iletisim.
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Sekil 3.9: Yapay Sinir Ag1 Modeli.
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Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan sistemlerdir. Bu

aglar temel olarak ii¢ ana katmandan meydana gelir:
a. Girig Katmani

b. Ara (Gizli) Katmanlar

c. Cikis Katmani

Bilgiler ilk olarak giris katmanindan aga iletilir. Bu bilgiler ara katmanlarda islenerek, yani
belirli agirlik degerleri iizerinden degerlendirilerek, ¢ikis katmanina aktarilir. Agin, verilen
girdilere karsilik dogru ¢iktilar: tiretebilmesi i¢in bu agirliklarin uygun sekilde ayarlanmis

olmasi gereklidir [107].
Katmanlar arasinda gerceklesen bilgi akisi su sekilde 6zetlenebilir:
a. Girdi olarak, belirli bir veri seti sisteme sunulur.

b. Yapay sinir ag1 bu verileri giris katmanindan alir ve baslangigta belirlenen agirliklar
dogrultusunda bir ¢iktr dretir. Ciktinin dogrulugu analiz edilerek agirliklar tekrar
diizenlenir. Bu islem, dogru ciktilar elde edilinceye kadar devam eder. Ara (gizli)

katmandaki noéronlarin ¢iktilari, agirliklarla belirlenmis olur.

c. Kabul edilebilir dogruluk seviyesine ulasildiginda egitim tamamlanir ve son ¢iktilar

alinir.

Yapay sinir aglarinda bu agirliklarin ayarlanmasi ve nihai ¢iktinin  olusturulmasi

matematiksel bir model araciligiyla gergeklestirilir [107].
Yapay Sinir Aginin Aritmetik Modeli

Insandaki bir sinir hiicresinin matematiksel karsiligi asagida gosterildigi sekilde
modellenebilir. Bu baglamda, yapay sinir aginin temel islevi, giris olarak verilen veri setine
karsilik belirtilen bigimde bir ¢ikt1 liretebilmektir. Bu islemin gerceklestirilebilmesi i¢in, ag
oncelikle belirli egitim veri setleri kullanilarak egitilmelidir. Egitim siireci tamamlandiktan
sonra, yapay sinir ag1 genelleme yapabilir hale gelir ve karar verebilir seviyeye ulasir. Son

asamada ise istenilen ¢iktilar elde edilir [108].
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Ara katman yollarina karsilik gelen dentritler boyunca belirli agirliklar bulunur ve bu
dentritlere, bagka bir nérondan gelen giris degerleri (x1, x2, x3, ..., xm) iletilir. Hesaplama

stireci asagidaki adimlarla gergeklesir [108]:

a. Girig degeri ile dentritteki agirhik (wl) carpilir ve sonug¢ (wl x x1) sinir hiicresine

gonderilir.
b. Tiim dentritlerden gelen giris ve agirlik carpimlari toplanarak agirlikli toplam elde edilir.

c. Butoplam degere bir bias (b) eklenir ve ardindan aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek

c¢ikisa aktarilir.

d. Elde edilen bu ¢ikis, nihai bir ¢ikt1 olabilecegi gibi baska bir sinir hiicresinin girdisi de

olabilir.

€. Her bir néron bu yontemle hesaplanir ve hiicreler birbirine seri ya da paralel bigimde

baglanabilir.

f. Matematiksel olarak, girisler agirliklarla ¢arpilir, bias degeri eklenir ve boylece temel bir
model olusturulur. Yapay sinir aglarinda en dnemli islem, modelin en uygun sonuglari

verecegi agirlik (w) ve bias (b) degerlerinin hesaplanmasidir.
Yapay Sinir Hiicresi Boéliimleri
Bir yapay sinir hiicresi dort ana bilesenden meydana gelir [108]:

a. Girdiler: Noronlara ulasan verileri temsil eder. Bu veriler, biyolojik sinir

hiicrelerinde oldugu gibi ¢ekirdekte islenmek {lizere nérona iletilir.

b. Agirliklar: Girdi verileri, sinir hiicresinin ¢ekirdegine aktarilmadan once, geldikleri
baglantilarin belirli agirliklariyla ¢arpilir. Boylece her bir girdinin olusturulacak

ciktiya katkis1 ayarlanabilir hale gelir.

C. Toplama Fonksiyonu: Yapay norona agirliklarla birlikte ulasan tiim girdileri toplar

ve bu toplam, hiicrenin net girdisini belirler.

d. Aktivasyon Fonksiyonu: Bir 6nceki katmandan gelen agirlikli toplam veriyi alarak,

dogrusal olmayan bir ¢ikt1 {iretir ve bu sonucu bir sonraki katmana aktarir.
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e. Aktivasyon fonksiyonlari, karmasik verilerin 6grenilebilmesini saglamak igin
onemlidir. Bu fonksiyonun temel amaci, agirlik (w) ve bias (b) degerlerini
ayarlamaktir. L = x-w + b formiiliinden sonra, sonug bir aktivasyon fonksiyonundan

gecirilir. Bu islevler tensorleri etkiler ve bir nevi néronun tetiklenmesini saglar.
Aktivasyon fonksiyonunun gerekliligi nedir?

Yapay sinir aglarina gercek hayattaki dogrusal olmayan 6riintiilerin kazandirilabilmesi i¢in
aktivasyon fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulur. En basit haliyle, sinir agina girilen degerler (x)
ve bu degerlere ait agirliklar (w) ile islem yapilir ve f(x) seklinde bir aktivasyon fonksiyonu
uygulanir. Bu sonug ya agin ¢iktisi olur ya da bir sonraki katmanin girdisi olarak kullanilir

[108].

Eger aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa, ¢ikis yalnizca dogrusal bir fonksiyon olur. Bu
durumda sinir ag1 karmasik Oriintiileri 6grenemez. Ancak temel hedef, agin dogrusal
olmayan iliskileri de kavrayabilmesidir. Bu sebeple, sinir agina goriintii, ses, metin veya
video gibi kompleks bilgiler verilir. Cok katmanli derin yapay sinir aglari, bu sayede

verilerden anlamli 6riintiiler ¢ikarabilir.

Modelin 6grenmesi sirasinda agirliklarla ilgili hatalar1 belirlemek icin geriye yayilim
algoritmas1 kullanilir. Girig verisi ile agirliklar ¢arpilir, bias eklenir ve ardindan aktivasyon

fonksiyonu uygulanarak ¢ikti elde edilir [107].
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Sekil 3.10: Yapay Sinir Hiicresi.
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Bu kisimdan sonrasinda yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina yer

verilmigtir.
a. Basamak (Step) Fonksiyonu:

Cikis1 yalnizea iki farkli deger alabilen bir fonksiyondur ve bu 6zelligi sayesinde ikili
siiflama problemlerinde, 6zellikle de ¢ikis katmanlarinda sik¢a tercih edilir. Ancak, tiirevi
sabit olmadigr ve 6grenme siirecine katki sunmadigr i¢in gizli katmanlarda kullanimi

onerilmez [109].
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Sekil 3.11: Basamak (Step) Fonksiyonu.

b. Dogrusal (Linear) Fonksiyon:

Cikis olarak ikili olmayan siirekli degerler iireten bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu yapi,
sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasina imkan tanir. Ancak tlirevinin sabit bir degere sahip
olmas1 6nemli bir dezavantajdir; ¢linkii bu durumda model, 6grenme yapamaz. Ayrica, tim
katmanlarda dogrusal fonksiyon kullanilirsa, sistem sadece giris ve ¢ikis arasinda sabit bir
dontisiim gergeklestirir ve ara katmanlar devre dist kalir. Bu durum derin 6grenme

sistemlerinde istenmeyen bir sonugtur [109].
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Sekil 3.12: Dogrusal (Linear) Fonksiyon.

c. Sigmoid Fonksiyonu:

Gegmiste sik¢a kullanilan bu fonksiyon, giris degerlerini O ile 1 arasinda sinirlar ve dogrusal
degildir. Biiyiik girislerde ¢ikis1 1'e, kii¢iik girislerde ise 0'a yaklastirir. Boylece uc degerler
asilamaz. Tiirevi alinabilir bir yapida oldugundan 6grenme islemi desteklenebilir. Ozellikle
giris degeri x, -2 ile +2 araligindaysa, ¢ikis y degerleri cok daha hizli degisir. Bu dzellik,
fonksiyonu etkili bir siniflayic1 yapar. Ayrica giris degerleri ne kadar ug olursa olsun, ¢ikti

her zaman 0 ile 1 arasinda kalir; bu da modelin kararliligini artirir [109].

1.0T Lamssusen®d

Sekil 3.13: Sigmoid Fonksiyonu.
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d. tanh (Hiperbolik Tanjant) Fonksiyonu:

Tanh fonksiyonu da sigmoid’e benzer sekilde sikistirma islemi yapar; ancak ¢iktilari [-1, 1]
araliginda kalir. Bu yoniiyle 0 merkezli bir yapiya sahiptir. Sigmoid’e gore daha yiiksek
egimli tiirev degerleri tasidigindan, daha hizli 6grenme ve daha hassas siniflandirma
saglayabilir. Bu genis aralik, modelin daha fazla bilgi tasimasina olanak verir. Ancak yine

de ug¢ noktalarda gradyanlarin sifira yaklagmasi (gradyan sénmesi) problemi mevcuttur
[109].
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Sekil 3.14: tanh (Hiperbolik Tanjant) Fonksiyonu.
e. ReLu Fonksiyonu:

ReLu, giiniimiizde en sik tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Bu fonksiyonun
en dikkat ¢ekici 0zelligi, caligma mantiginin biyolojik sinir hiicrelerine benzemesidir. Girig
degeri negatif oldugunda, ¢ikt1 sifir olur. Pozitif bir degerle karsilastiginda ise herhangi bir
doniistim yapilmaz, deger dogrudan aktarilir. Tanh ve sigmoid gibi fonksiyonlar daha
karmasik hesaplamalar gerektirirken, ReLU yalnizca igaret kontrolii yapar. Bu da hesaplama
stiresini ciddi dlglide azaltir. ReLU, giiclii bir tahmin kabiliyetine sahiptir, ancak néron
Olimti gibi dezavantajlar da barindirir. Farkli ReL U tiirlerinin bir araya getirilmesiyle, baska
fonksiyonlara da yakinsama miimkiindiir; bu sebeple ¢ok katmanli ag yapilarinda etkili

sekilde kullanilabilir [106].
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Sekil 3.15: ReLu Fonksiyonu.

f. Sizint1 (Leaky ReLu) Fonksiyonu:

Leaky ReLU, "6lii néron" problemine ¢éziim olarak gelistirilmistir. Negatif giriglerde sifir
yerine ¢ok kii¢iik negatif bir deger dondiirerek noronlarin tamamen devre digi kalmasini

engeller. Bu 6zelligi sayesinde 6grenmeyi siirdiirebilir. Diger fonksiyonlara gore hesaplama

sliresi artsa da genel anlamda oldukga hizli ¢alisan bir fonksiyondur [109].
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Sekil 3.16: Sizint1 (Leaky ReLu) Fonksiyonu.
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g. Softmax Fonksiyonu:

Softmax, sigmoid fonksiyonuna oldukca benzer bir yap: sergiler. Ozellikle ¢ok smifly
problemler i¢in, derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmanlarinda yaygin bicimde kullanilir.
0 ile 1 arasinda degerler iiretir ve her sinifa ait olasilig1 yansitarak, hangi sinifa daha ¢ok ait

oldugunu belirler. Bu da ¢iktinin olasiliksal yorumlanmasina olanak tanir [109].

Aktivasyon fonksiyonlarinin se¢iminde temel soru, hangi fonksiyonun belirli bir problem
icin daha uygun oldugudur. Geleneksel olarak sikca tercih edilen sigmoid fonksiyonu,
giiniimiizde yerini ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonuna birakmistir. Ozellikle ¢ok
smnifli smiflandirma problemlerinde, aktivasyon c¢iktisinin daha genis bir aralikta
yayilabilmesi sebebiyle hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu kullanilabilir. Ote yandan,
modelin 6grenme siirecinin gorece yavas ilerlemesinde bir sakinca yoksa, sigmoid
fonksiyonu da hala gecerli bir secenek olarak degerlendirilebilir. Daha derin yapay sinir ag1
yapilarinda, islemsel verimlilik g6z 6niinde bulundurularak genellikle ReLU fonksiyonu
tercih edilmektedir. Ancak ReLU’nun gradyanlarin sifirlanmasi (vanishing gradient) gibi bir
sorunu bulundugundan, bu duruma ¢6ziim olarak Leaky ReLU fonksiyonunun kullanilmasi

onerilmektedir [110].
Aktivasyon fonksiyonu se¢iminde dikkate alinmasi gereken ol¢iitler su sekilde 6zetlenebilir:
a. Modelin hizli ve kararli bicimde yakinsama saglamasi,

b. ReLU’nun yiiksek islem hizi saglamasi, ancak gradyan kaybi problemini g6z oniinde

bulundurmak gerekliligi,

c. Gradyan sifirlanmasi sorununun azaltilmas: i¢in Leaky ReLU gibi alternatiflerin

degerlendirilmesi,
d. Derin 6grenme modelleri igin baslangi¢ noktasi olarak ReLU’nun uygunlugu,

e. Cikis katmanlarinda genellikle Softmax fonksiyonunun tercih edilmesi.
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Sonug olarak, aktivasyon fonksiyonunun secimi, gelistirilecek modele 6zgli deneysel

stireglerle belirlenmeli ve bu siiregte farkli fonksiyonlarin performanslari karsilagtirilmalidir.
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Sekil 3.17: Aktivasyon Fonksiyonlari [110].

Sinir Ag1 Ogrenme Yontemleri
Su ana kadar yapilan islemler ileri yayilim olarak adlandirilir.

Ogrenme siireci, daha once de ifade edildigi gibi, hata fonksiyonunun minimize edilmesi
amaciyla ag parametrelerinin giincellenmesi iizerine kuruludur ve bu giincellemeler, geri
yayilim algoritmasi araciligryla gergeklestirilir. Bu baglamda, gradyan inisi algoritmasi, ilk
optimizasyon yontemlerinden biri olarak literatiirde yer almaktadir. Ancak veri setlerinin

karmasiklig1 ve 6rnekleme sayisindaki artig, global ya da lokal minimumlarin bulunmasini
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zorlastirmakta ve hesaplama yiikiinii artirmaktadir. Bu dogrultuda, literatiirde zaman

icerisinde pek ¢ok alternatif optimizasyon yontemi gelistirilmistir [111].

Stokastik gradyan inisi (SGD), klasik gradyan inisi algoritmasinin bir varyanti olarak, her
iterasyonda rastgele se¢ilmis ornekler iizerinden parametre giincellemeleri yaparak c¢alisir.
Bu yontem, diisik hesaplama maliyeti avantaji sunmakla birlikte, parametre
giincellemelerindeki varyansi artirabilir ve 6grenme siirecinde dalgalanmalara neden
olabilir. Bu olumsuzluklar1 bertaraf etmek amaciyla gelistirilen Momentum algoritmasi,
gecmis adimlarda elde edilen giincellemeleri dikkate alan bir parametre araciligiyla,

SGD'nin dalgalanma etkisini azaltarak daha istikrarli bir grenme siireci saglar [111].

Onceki jenerasyon optimizasyon algoritmalari, sabit bir dgrenme orani kullanmalart
nedeniyle diisiik gradyan biiyiikliiklerinde yetersiz performans sergilemektedir. Bu nedenle
AdaGrad, RMSProp, Adam ve AdaDelta gibi algoritmalar, 6grenme oranini dinamik olarak
ayarlayabilen parametrelerle bu sinirlamay1 asmayi hedeflemistir. S6z konusu algoritmalar,
geemis gradyan degerlerinin iistel hareketli ortalamalarin1 dikkate alarak 6grenme oranim
optimize etmekte ve bu sayede AdaGrad'in karsilastigi 6grenme orani azalmasi problemini

onemli Olciide azaltmaktadir [112].
Baslica bilmemiz gereken bir diger terimler ise sunlardir:

a. Ogrenme Orani (Learning Rate): Geri yayilim sonucu elde edilen hata bilgisinin ne
kadarmin agirliklar tizerinde etkili olacagini belirleyen, O ile 1 arasinda bir katsayidir.
Eger bu oran ¢ok kiiclik secilirse, modelin 6grenmesi yavaslar; cok biiyiik se¢ilirse model

dengesizlesebilir ve hedefe ulasamayabilir [113].

b. Yineleme sayisi (epoch): Her adimda, belirlenen 6grenme orani dogrultusunda agirliklar
giincellenir ve tekrar hata hesaplanir. Bu islemin toplam ka¢ defa yapilacagi, modelin
performansin etkiler. Yetersiz sayida tekrar yapilirsa model 6grenemez; asir1 tekrarlar
ise asirt uyum (overfitting) problemine yol acarak genelleme yetenegini diistirebilir

[113].

Cc. Agirlik Matrisinin Baslangic Degeri: Bir modelin dogru sonuclar liretmesi, agirlik
degerlerinin uygun bi¢cimde ayarlanmasina baghdir. Bu sebeple, baslangicta agirliklara

verilecek degerler biliylik 6nem tasir. Genellikle [0, 1] araliginda rastgele degerler
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kullanilir. Tim agirliklarin baglangigta 0 veya 1 olmasi, girdinin etkisini modelin ayirt

edememesine yol acacagindan dogru bir yontem degildir [113].
Ogrenme yontemlerini detaytlica ele alalim:

a. Backpropagation (Geri Yayilim): Modelin ¢iktisinda olusan hatalar, geriye dogru
iletilerek agin parametreleri giincellenir. Her baglant1 i¢in hata degeri hesaplanir ve bu
bilgilerle ag1 optimize etme siireci gergeklestirilir. Girdi katmanindan itibaren, agirliklar ve
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak ¢iktiya ulasilirken meydana gelen hatalar hesaplanir.
Bu hatalarin sadece ¢ikis katmaninda kalmasi yerine, ara katmanlara da bildirilmesi gerekir.
Aksi halde noronlar agirliklarint diizeltemez ve hata azaltilamaz. Bu siirecin, yani 6nceki
katmanlarin hatadan haberdar edilip kendilerini ayarlama mekanizmasinin adi geri
yayilimdir.

Geri yayilim ayrica agirliklarin degistirilmesinin tiim agdaki maliyet fonksiyonunu nasil

etkiledigini gormeye de yardimei olur [112].

= — H X = — 0 <X -1 g{_¢_\\¥
v X \ ¥ oH, \ ¥ oH, \

oF OE 0E JE

X 0H, oH, dY

«— lLayer1 «—— Llayer2 «—— lLayer3 «——

Sekil 3.18: Backpropagation (Geri Yayilim).
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b. Stokastik Gradient Descent (SGD): Bu yontem, her bir egitim 6rnegi lizerinden yapilan
gradyan inisi yaklagimiyla agi giinceller. Boylece modelin 6grenme siireci ilerler.
Parametreler, her 6rnek iizerinde islem yapilirken giincellenmektedir. Genellikle her egitim
dongiisiinde (epoch), veriler rastgele siralanir. Bu teknik, 6zellikle biiyiik veri kiimeleriyle
calisirken daha az bellek tiiketir ve klasik BGD yontemine kiyasla ¢ok daha hizlidir. Ancak
her veri Ornegiyle ag1 giincellemesi nedeniyle model, hedefe dogru ilerlerken oldukca

diizensiz ve giiriiltilii adimlar atabilir. Bu da yakinsama stirecini dengesizlestirebilir [112].

¢. Momentum: Bu teknik, 6nceki adimlardan alinan ivme sayesinde daha hizli ve kararli bir
O0grenme slireci saglar. Yapay sinir aglarinda, hedef fonksiyon tlizerinde calisirken onceki
adimdaki gradyan bilgisiyle birlikte yeni giincelleme yapilir. Bu, A ile gosterilen momentum
katsayist iizerinden agirliklandirilir. Ancak bu durum zaman zaman modelin kiiresel
minimuma ulasmak yerine yerel minimumda takili kalmasina sebep olabilir. Bu, 6zellikle

hedef fonksiyon digbiikey degilse yaygin bir durumdur [112].

Momentum katsayisi (L), 0 ile 1 arasinda tutulur. Diisiik degerler, yerel minimumda takilma
thtimalini artirirken, yliksek degerler modelin daha hizli yakinsamasini saglar. Ancak yiiksek
momentum degeri, modelin kiiresel minimumu atlamasina da sebep olabilir. Gradyanlarin

yonii siirekli degistiginde, dogru momentum degeri 6grenme siirecinin daha dengeli

ilerlemesine katki saglar [112].

d. AdaGrad: Her bir parametre i¢in bagimsiz olarak 6grenme oranini ayarlayan bir
optimizasyon algoritmasidir. Zamanla Ogrenme oranin1 azaltarak, sik gilincellenen

parametrelerde daha kii¢iik adimlar atilmasini saglar [112].

e. RMSprop: AdaGrad algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur. Ogrenme oraninin daha

dengeli kalmasini saglar ve zamanla asir1 kiiglilmesini engeller [112].

f. Adam (Adaptive Moment Estimation): Momentum ve adaptif 6grenme oranlarini
birlestiren etkili bir optimizasyon algoritmasidir. Adam, giiniimiizde derin 6grenme
modellerinde yaygin olarak kullanilan bir yaklagimdir. Ikinci mertebeden tiirevleri temsil
eden Hessian matrisine dayanan prensipler igerir. Derin sinir aglar i¢in tasarlanmis olan bu
yontem, diisiik hesaplama maliyeti ve yiiksek bellek verimliligi gibi avantajlar sunar.

Adam algoritmasi, her parametre i¢in ayr1 adaptif bir 6grenme oran1 hesaplar. RMSprop’un
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kare gradyan ortalamasi yaklagimini ve Momentum’un hareketli ortalama yapisini birlestirir

[112].

g. Learning Rate Scheduling: Egitim siireci ilerledik¢e, 6grenme oranini adim adim azaltmak

gibi dinamik bir ayarlama mekanizmasidir. Bu, daha stabil bir 6grenme siireci saglar [112].

h. Early Stopping: Egitim sirasinda dogrulama verisindeki hata yiikselmeye baslarsa, siireci

durdurarak modelin asir1 6grenmesini (overfitting) 6nlemeye yardimci olur [113].
Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglart

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, ndronlarin giris katmanindan ¢ikis katmanma kadar tek
yonlii olarak siralandig bir yapidir. Ayn1 katmanda yer alan néronlar arasinda dogrudan bir
baglant1 bulunmaz. Her bir néron yalnizca bir sonraki veya bir 6nceki katmandaki néronlarla
baglantilidir. Girdi verileri dogrudan gizli katmanlara (ara katmanlara) iletilir; burada islenen
veriler ¢ikis katmanina aktarilir ve nihai ¢iktilar elde edilir. Siireg, yalnizca giristen ¢ikisa

dogru tek yonlii ilerler ve burada sonlanir [114].
Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglari, ara ve ¢ikis katmanlarindan elde edilen ¢iktilarin, giris
katmanina ya da Onceki ara katmanlara geri gonderilebildigi yapilar olarak tanimlanir. Bu
yapilarda bir néronun ¢iktis1 yalnizca kendisinden sonraki katmana degil, ayn1 zamanda ayni
katman i¢inde veya bir 6nceki katmana da girdi olabilir. Boylelikle veri akis1 sadece ileri
yonde degil, geri yonde de gerceklesir. Bu ¢ift yonlii aktarim, dogrusal olmayan dinamik bir
yap1 olusturur. Geri besleme baglantilarinin diizenlenme bigimine gore, ayni sinir ag1 farkl
davraniglar sergileyebilir. Bu yapi, ozellikle giris verilerinin dogrudan etkilenmesini

sagladigi i¢in tahminleme gibi zaman bagimli problemlerde sik¢a tercih edilir [114].

3.5.1.2 Tekrarlayan sinir aglari

Jeffrey Elman tarafindan gelistirilen tekrarlayan sinir aglari (RNN), onceki c¢iktiy1 bir
sonraki girdiye entegre ederek dongiisel bir yap1 olusturan ve bu siiregte sirali bilgiyi dikkate
alan 6grenme ve tahmin modelleridir. Bu yapilar, bilgilerin déngii icerisinde kaliciligin
saglayarak, ihtiya¢ duyuldugunda tekrar kullanilmasina olanak tanir [115]. RNN’ler, klasik

ileri beslemeli sinir aglarindan farkli olarak kendi giris belleklerini kullanarak veri dizilerinin
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sirasal yapisin igleyebilirler. Bu modelin temel amaci, sirali gelen veriler arasinda iliski
kurarak bu iligkileri 6grenmektir. Geleneksel sinir aglarinda girisler bagimsiz kabul

edilirken, RNN'lerde her bir verinin ¢iktisi, 6nceki girdiye ve onun ¢iktisina baglidir.

RNN algoritmasinin isleyis bi¢imi gosterilmistir. Burada herhangi bir t zamanindaki h, gizli
katmandaki aktivasyonu; x, girdi verisini ve y, ¢iktiyr temsil etmektedir. Ayrica, onceki h

degeri, bir sonraki zaman adiminda giris olarak kullanilir.

Yt-l yt yt-l
W, o h’=uX+wh
. y=vh’

o

Sekil 3.19: RNN Algoritmasinin Isleyis Bigimi.

Dongiisel yapilarindan dolayt RNN'ler zamanla gelisen olaylar arasindaki baglantilari kurma
konusunda basarilidir. Bu sirali iligkilerin analiz ve smiflandirilmasindaki yetenekleri, bu
aglar1 oldukca kullanish kilar. RNN modeli; metin ¢evirileri, otomatik altyazi olusturma,
video giiriilti giderme, uzun belgelerin 6zetlenmesi, el yazis1 sahibinin belirlenmesi, ses
tanima gibi ¢ok cesitli alanlarda basariyla uygulanmaktadir [115]. RNN algoritmasinin bes
farkli ¢calisma yapist bulunmaktadir: (a) Tek giris-tek c¢ikis, (b) Tek giris-¢ok cikis, (c) Cok
giris-cok c¢ikis, (d) Coklu sirali girig-coklu sirali ¢ikis, (e) Coklu senkronize giris-¢oklu

senkronize ¢ikis.
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Sekil 3.20: RNN Algoritmasinin Bes Farkli Calisma Yapis1 Gosterilmistir.

3.5.1.3 Uzun kasa siireli bellek

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan 1997
yilinda, geleneksel RNN modellerinin baz1 yetersizliklerini gidermek amaciyla
gelistirilmistir [116]. RNN modellerinde, zaman igerisindeki ardigik veriler arasinda olusan
kopukluklar, bir sonraki adimin tahmin edilmesini giiclestirmekteydi. LSTM, bu sorunun
uistesinden gelmek i¢in, klasik RNN hiicrelerinin yerine bellek bloklar1 6nererek, 6zellikle
kaybolan ve patlayan gradyan problemlerini ¢6zmeyi hedeflemistir. Bu modeller, bilgi
depolamak i¢in hiicre durumunu kullanir ve bu yoniiyle RNN'lerden 6nemli bir ayrim
gosterir. LSTM, gecmis verileri hatirlayabilir ve bunlart gilincel bilgilerle iliskilendirerek
karar verme siirecinde kullanabilir [115]. LSTM algoritmasi, ge¢misteki bilgileri hafizada
tutarak Ozellikle bellek gerektiren uygulamalarda tercih edilir. RNN tabanli bir model olan
LSTM, ileri beslemeli sinir aglarindan farkli olarak geriye dogru baglantilara sahiptir ve

rastgele zaman araliklarinda verileri hatirlayabilir. Bu 6zelligi sayesinde sadece goriintii
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isleme degil, ayn1 zamanda ses, video gibi ardisik ve karmasik veri tiirlerinin islenmesinde

de oldukga basarilidir.
Ea » X | C
Bellek +
Durumu tanh
é |
ff. O k O tanh O (O
ch1 T T T T N T—— Ht
Gizli "‘
Durum
Unutma Giris X: Cikis
Kapisi Kapisi  Girig Kapisi

Sekil 3.21: Herhangi t Aninda Genel LSTM Hiicresinin Diyagrami.

LSTM hiicresindeki yapilar; Giris Kapis1 (I) verinin girigine izin verirken, Unutma Kapisi
(f) onceki hiicreden gelen bilginin ne kadarinin korunacagini belirler. Aday Bellek yeni
bilgilerin 6grenilmesini desteklerken, Cikis Kapisi (O) ise son ¢iktinin iiretilmesini saglar.
Bu kapilar, [0,1] araliginda ¢ikt1 tiretmek igin sigmoid fonksiyonunu; [-1,1] araliginda ise
tanh fonksiyonunu kullanir. LSTM; goriintii alt yazi liretimi, sessiz videolara otomatik ses
ekleme, climlelerden kelime tahmini, diizensiz dillerin 6grenilmesi, robotik kalp ameliyatlar

gibi gesitli alanlarda basariyla kullanilmaktadir [116].

3.5.1.4 U-Net

Hedeflenen anatomik yapilarin segmentasyonu, tibbi goriintiileme alaninda temel
adimlardan biri olarak sik¢a uygulanmaktadir [117]. Gorlintii segmentasyonu hem nesnenin
algilanmasin1 hem de ilgili nesnenin uzamsal sinirlarinin piksel ya da voksel diizeyinde
olasilik haritalar1 ile belirlenmesini igerir. Onceki béliimlerde belirtildigi gibi, CNN
mimarileri genel goriintii siniflandirmas1 ve nesne tespiti icin etkili olmakla birlikte, piksel
bazl1 olasilik tahmini i¢in her zaman en uygun se¢enek olmayabilir. Ronneberger ve ¢alisma
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arkadaglari, bu amaca yonelik olarak 2B ve 3B U-net mimarilerini sunmus ve bu modeller

piksel ile voksel diizeyinde olasilik haritalamasi i¢in ¢1gir agici olarak kabul edilmistir [118].

U-net’e benzer sekilde gelistirilen diger yapilar arasinda V-net, E-net ve SegNet yer almakta
olup, tiim bu aglar benzer sekilde simetrik bir kodlayici-kod ¢oOziicii mimarisini
benimsemektedir. U-net ve varyasyonlari, biyomedikal goriintii segmentasyonunda derin
o0grenme temelli yaklagimlar arasinda en sik tercih edilen ag yapilarindan biri haline
gelmistir [114]. U seklinde tasarlanmis bu mimari, sol tarafta daralan (kodlayici) ve sag
tarafta simetrik sekilde genisleyen (kod ¢6ziicii) yol olmak {izere iki ana boliimden olusur ve
cok Olcekli kodlanmis 6zellikler iizerinden piksel diizeyinde siniflama yapilmasina olanak
tanir. Kodlayict yol, klasik CNN yapisina benzer sekilde ¢alisir; her katmanda 6zellik
¢ikarimi yapilir ve bu 6zellikler, havuzlama islemleriyle daha yiiksek seviyeli gdsterimlere
dontstiirtlir. En alt katmanda havuzlama uygulanmaz ve buradan elde edilen 6zellikler,

dogrudan kod ¢6ziicii yola aktarilir [118].

Kod ¢oziicii yol ise li¢ temel adimdan olusur:

a. Bir 6nceki katmandan gelenlerin yukar1 6rneklenmesi,

b. Esdeger ¢oziiniirliikteki kodlayict katmandan gelen 6zelliklerle birlestirilmesi,

C. Birlestirilen haritanin evrisim islemiyle islenmesi.

Bu islemlerde kullanilan evrisim ¢ekirdekleri egitim siireci boyunca 6grenilir. Kodlayici ve
kod ¢6ziicii yollar arasinda yapilan bu birlestirme, gradyanlarin daha serbest sekilde
akmasina izin vererek, her olgekteki 6zelliklerin 6grenimini kolaylastirir ve ayn1 zamanda
kaybolan gradyan sorununu hafifletir [118]. Son katmanda ise ¢ok sayida 6zellik haritas1
birlestirilerek her bir piksel i¢in nesneye ait olasilik degeri hesaplanir. U-net mimarisi, cok
6l¢ekli ve veri odakli 6zellik 6grenimini miimkiin kilarak segmentasyon problemlerine
etkili coziimler sunar. Ronneberger ve ekibinin orijinal makalesinde, bu yontem 2B
elektron mikroskopi goriintiilerinde ndéronal yapilarin segmentasyonunda kullanilmis ve
kayan pencereli CNN yaklagimina kiyasla daha yiiksek basar1 saglamistir [118]. U-net'in
kodlama yolu farkl 6lgeklerde 6zellik haritalar iiretirken, kod ¢6zme yolu kodlayict yolu
boyunca hesaplanan ¢ok 6lgekli 6zelliklere dayali olarak orijinal gériintii ¢oziiniirliiglinde

segmentasyon ¢iktisini liretir.
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Sekil 3.22: U-Net Mimarisindeki Ana Ag Bilesenleri.

3.5.1.5 Otomatik kodlayicilar

Derin otomatik kodlayicilar (AE), denetimsiz 6grenme yontemlerinde yaygin sekilde
kullanilan ve giris katmanindaki verileri ¢ikis katmaninda yeniden olusturmaya calisan,

literatiirde Diablo ag1 olarak da bilinen 6zel bir sinir ag1 mimarisidir [119].

AE yapist iki ana asamadan olusur: kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii (decoder). Ilk
asamada, giris verileri daha diisiik boyutlu bir alana yansitilirken, bu temsilde anlamli
ozelliklerin korunmasi saglanir. Ikinci asamada ise, bu sikistirilmis temsilden 6zgiin verilere
yakin bir yeniden yapilandirma yapilir. Sekil 2.36’da oto kodlayicinin bu iki temel boliimiinii

gorsel olarak sunmaktadir [119].

Zatiirre teshisinde bu tlir bir denetimsiz smiflandirma yaklasiminin avantaji, gozetimli
yontemlerde oldugu gibi biiyiilk miktarda etiketlenmis veriye olan ihtiyact ortadan
kaldirmasidir; bu da teshis siirecini hizlandirarak 6liim riskinin azaltilmasimna katkida
bulunabilir [120]. Derin bir oto kodlayicinin ana amaci, yiiksek boyutlu veriyi daha kiigiik
bir boyuta indirgerken bilgi kaybini en aza indirmektir. Bu tiir yapilar, sadece boyut
indirgeme icin degil, ayn1 zamanda veri sikistirma, giiriiltiiden arindirma [121] ve denetimli

modellerde 6znitelik ¢ikarimi i¢in de kullanilabilir.
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Sekil 3.23: Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders- AE).

CT scan

3.5.1.6 Uretken catismah aglar

Uretken Diismanca Aglar (Generative Adversarial Networks — GANSs), derin 6grenme
mimarilerinde jeneratdr ve ayiricidan olusan ¢ift yapisiyla 6ne ¢ikan modellerdir. Bu
yontem, Goodfellow ve arkadaslari tarafindan diismanca bir 6grenme siireciyle iiretici

modeller olusturmak amaciyla tanitilmistir [122].

GAN’larin iki temel bileseni olan jenerator (G) ve ayirict (D), birlikte calisir: jenerator,
egitim verisine benzer yeni goriintiiler liretmeyi 6grenirken; ayirici, iiretilen bu goriintiilerin
gercek mi sahte mi oldugunu ayirt etmeyi 6grenir. Bu siireg, sifir toplamli bir rekabet oyunu
olarak isler; jenerator, Oyle gercek¢i goriintiiler tiretir ki sonunda ayirict bu goriintiilerin
sahte olup olmadigin1 ayirt edemez hale gelir ve bdylece jenerator, egitim verisinin

dagilimina yakin 6rnekler iiretmis olur [123].

Jenerator, genellikle sabit boyutlu rastgele bir girdi vektorii alir ve GU-net’in genigleyen
yoluna benzer sekilde, bu girdi {izerinden bir goriintii iiretir — ancak atlamali baglantilar
olmaksizin. Diger yandan ayirici (D), genellikle bir goriintiiyli giris olarak alir ve bunun
gercek mi sahte mi oldugunu belirleyen ikili bir siniflandirma gergeklestirir. Her iki bilesen
de hata geri yayilim ydntemiyle birlikte egitilir [124]. Ornegin ayiric1, jeneratdriin {irettigi
bir sahte goriintiiyili basariyla tanirsa bu bagarinin etkisi jeneratore hata olarak aktarilir. Aksi

durumda aywrict bir ceza ile karsilasir. GAN'lar; metinden gorsele doniisiim, stiper
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¢Oziiniirliik ve goriintli cevirme gibi bir¢ok alanda basarili bir sekilde uygulanmistir. Bazi
popliler GAN tiirevleri sunlardir: Kosullu GAN, CycleGAN, Stil Tabanli GAN, En Kiigiik
Kareler GAN ve DiscoGAN. Radford ve arkadaslari, giris ve ¢ikis verileri arasinda dogrudan
eslestirme gerektirmeyen gozetimsiz bir GAN yapist sunmustur. Bu tiir GAN modelleri,
diisiik ve yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler arasinda dogrudan iliski kurmanin zor oldugu tibbi
goriintli isleme uygulamalarinda da etkilidir [125]. Ayrica GAN'lar, 6nceden egitilmis
modellerle birlikte hibrit yapilar olusturarak egitim asamasinda destekleyici bilesen olarak

da kullanilabilir.
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Sekil 3.24: Uretken Catigmali Aglar (GANs).

3.5.1.7 Evrisimli sinir aglan

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks- CNN), temel olarak gorselleri
siniflandirmak ve iceriklerine gore nesneleri veya objeleri benzer 6zellikleri dogrultusunda
gruplamak amaciyla kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir ag tiiriidiir. Bu
ag modeli ilk olarak 1968 yilinda Hubel ve Wiesel tarafindan, hayvanlarin gorsel sistemleri
temel almarak gelistirilmistir [126]. Yapay sinir aglar1 arasinda en yaygim kullanilan
yontemlerden biridir. CNN’in seleflerine gore en biiylik avantaji, gerekli 6znitelikleri insan

miidahalesine ihtiya¢ duymadan otomatik olarak 6grenebilmesidir.

CNN mimarisi, konvoliisyon (convolution), aktivasyon (rectified linear unit), havuzlama

(pooling) ve tam baglanti (fully connected) katmanlarindan olusur. Bu katmanlar, elde
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Sekil 3.25: Konvoliisyonel Sinir Ag1 Katmanlari [31].

edilmek istenen goriintii kalitesine gore farkli sayida ve boyutta diizenlenebilir. Sekil 2.36°te

bu katmanlarin siralamasi gosterilmistir [127].

Konvoliisyonel sinir aglari, ¢ok sayida filtreleme ve 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirdigi i¢in
gorsellerdeki farkli detaylar tespit edip ayirmada oldukea etkilidir. Goriintiilerde yer alan

nesnelerin tiirli (6rnegin; insan, arag, hayvan, bitki vb.) kolayca tanimlanabilir [127].

[k asama olan konvoliisyon katmaninda, Sekil 3.28°de gosterildigi gibi, 9x9x3 boyutundaki
bir gdriintlii matrisi tizerinde 3x3x3’lik bir filtreleme uygulanir ve sonug¢ olarak 7x7x3
boyutlarinda yeni bir ¢ikti matrisi elde edilir. Bu islem sirasinda, filtre matrisi goriintii
matrisi lizerinde satir ve siitun bazinda hareket ettirilerek carpim islemi yapilir ve elde edilen
degerlerin ortalamasi alinarak sonug¢ matrise islenir [128]. Bu degerler filtre tiiriine ve veri
boyutuna gore farklilik gosterebilir. Konvoliisyon katmaninda uygulanabilecek
yontemlerden birisi olan Conv2D ise sOyle agiklanabilir; bu katman, 2B uzamsal (veya
zamansal) bir boyut (yiikseklik ve genislik) iizerinde katman girisiyle evrilen ve ¢iktilarin
bir tensoriinii iireten bir evrisim ¢ekirdegi olusturur. use_bias True ise, bir onyarg1 vektorii

olusturulur ve ¢iktilara eklenir. Son olarak, degilse activation, None ¢iktilara da uygulanir.
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Sekil 3.26: Konvoliisyonel Katman1 Islem Basamaklari.

Ikinci asamada, diizlestirme (aktivasyon) islemi gerceklestirilir. Bu asamada yaygin olarak
kullanilan fonksiyon Relu (Rectified Linear Unit) fonksiyonudur. Bu islemin amaci negatif

degerleri sifira esitleyerek karanlik alanlarin etkisini ortadan kaldirmaktir [128].

Ugiincii adim olan havuzlama katmaninin gérevi, konvoliisyon sonrasi olusan goriintii
matrisinin boyutunu azaltarak modelin islem siiresini ve karmagikligini diisirmektir. En sik
kullanilan yontem, maksimum havuzlama (max pooling) olup, genellikle 2x2’lik matrisler
kullanilarak en yiiksek deger segilir. Relu’dan sonra uygulanan bu katmanin temel hedefi,
diisiik aydinlatmali yani 6nemsiz bolge etkilerini azaltmaktir. Istenilen netlige ulagilamadig1
durumlarda, havuzlama islemi tekrar edilebilir. Havuzlama katmaninda kullanilan
yontemlerden birisi ise MaxPooling2D yontemidir [128]. Girisin her kanali i¢in bir giris

penceresi (boyutu ile tanimlanan) iizerindeki maksimum degeri alarak girisi mekansal
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boyutlar1 (yiikseklik ve genislik) boyunca asagi orneklemler . Pencere her boyut boyunca
kaydirilir.

Ui = Ty
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Sekil 3.27: Relu Fonksiyonu Kullanarak Diizlestirme Katmani ve Maksimum Havuzlama Y éntemi.
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Bahsetmemiz gereken bir diger katman ise Flatten (Diizlestirme) Katmanidir. Bu katmanin
gorevi basitce, son ve en onemli katman olan Tam Bagimli Katman’in (Fully Connected
Layer) girisindeki verileri hazirlamaktir. Genel olarak, sinir aglari, giris verilerini tek
boyutlu bir diziden alir. Bu sinir agindaki veriler ise Evrisim ve Havuzlama katmanindan
gelen matrislerin tek boyutlu diziye ¢evrilmis halidir. Matris halinde gelen girdiyi vektor

haline dontistiiriir [129].

Konvoliisyon, havuzlama ve diizlestirme islemlerinin sayisi; kullanilan gorsel verinin
yapisina veya uygulama amacina bagh olarak degisiklik gosterebilir. Bu islemlerin temel
amaci, tam baglantili katmana ge¢meden Once tek boyutlu bir giris vektori
olusturmaktir.[129] Tam baglant1 katmaninda, nesneye ait ¢ikarilan 6zelliklerin hangi sinifa
ait oldugu belirlenir. Tam baglant1 katmaninda elde edilen vektordeki en yiiksek degerlerin

ortalamast dogruluk oranini, en diisiik degerlerin ortalamasi ise hata oranin1 ifade etmektedir.
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Sekil 3.28: Tam Baglant1 Katmaninda Elde Edilen Vektordeki En Yiiksek Degerlerin Ortalamasi
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Bu agamalarm ardindan kayip (loss) fonksiyonlari devreye girer [130]. Onceki béliimlerde
CNN mimarisinin ¢esitli katmanlarina deginilmis olup, smiflandirma sonucunun elde
edildigi ¢ikt1 katmani, bu yapinin son basamagini olusturur. Egitim siiresince ortaya ¢ikan
tahmin hatalarmin Olciilmesi amaciyla, ¢ikti katmaninda uygun bir kayip fonksiyonu
kullanilir. Bu hata, modelin 6ngordiigii deger ile gercek deger (etiket) arasindaki farki

gosterir ve CNN’in 6grenme siireci bu farki minimize etmek tizere optimize edilir [131].
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Kayip fonksiyonu, bu hatay1 hesaplamak i¢in iki parametreye ihtiya¢ duyar: modelin tahmini
ciktis1 (Ongoriilen deger) ve gercek ¢ikti (etiket). Problemin yapisina bagli olarak farkli kayip
fonksiyonlar tercih edilebilir. Asagida bazi temel kayip fonksiyonlari 6zetlenmektedir [132,
133]:

a. Capraz Entropi (Cross Entropy) veya Softmax Kayip Fonksiyonu: Genellikle ¢cok sinifl
simiflandirma problemlerinde kullanilir ve log-kayip fonksiyonu olarak da bilinir.

Softmax aktivasyonu yardimiyla modelin ¢iktisini bir olasilik dagilimi seklinde tiretir.

b. Oklid Kayip Fonksiyonu: Regresyon problemlerinde yaygin olarak tercih edilir.

Genellikle ortalama kare hata fonksiyonunun bir tiirevi olarak degerlendirilir.

c. Mentese Kayip Fonksiyonu (Hinge Loss): Ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde,
maksimum marj ilkesine dayali siniflandirmalarda (6rnegin SVM) kullanilir. Bu

fonksiyon, hedef siniflar arasindaki marj1 maksimize etmeye odaklanir.

Giintimiizde konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) modelleri, 6zellikle goriintii isleme alaninda
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bununla birlikte, ses ve video isleme, tibbi goriintiileme
ve hastaliklarin teshisi, otonom sistemlerin kontrolii ve goriintiideki nesnelerin tanimlanmasi

gibi ¢esitli uygulama alanlarinda da etkin rol oynamaktadirlar.

Bilgisayarla gérme uygulamalarinda CNN’lerin geleneksel yapay sinir aglarina kiyasla

tercih edilmesinin bazi temel nedenleri sunlardir [134]:

a. CNN mimarisinde agirlik paylasimi, 68renilecek parametre sayisini azaltarak modelin
genelleme yetenegini artirmakta ve asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemeye katki

saglamaktadir.

b. Ozellik ¢ikarimi ile smiflandirma islemlerinin ayni anda dgrenilmesi, model ¢iktilarmin

hem diizenli hem de ¢ikarilan 6zelliklerle yiiksek diizeyde iliskili olmasini saglar.

c. CNN’ler, biiyiik 6l¢ekli uygulamalarda diger yapay sinir aglarina kiyasla daha verimli
ve uygulanabilir yapidadir.

CNN modellerinde asir1 6grenme, modelin egitim verilerinde yiiksek dogruluk géstermesine
ragmen test verilerinde yetersiz performans sergilemesi durumunu ifade etmektedir. Bunun
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zitt1 olan yetersiz 6grenme ise modelin hem egitim hem de test verilerinde diislik basari
gostermesi anlamina gelir. Modelin her iki veri tliriinde de basarili performans gostermesi
"tam O0grenme" olarak tanimlanir. Sekil 11'de bu ii¢ durum grafiksel olarak gosterilmistir.
Asirt 6grenmenin Oniine gegcmek amaciyla g¢esitli diizenleme yontemleri gelistirilmistir

[135]:

a. Dropout (Diigiim Birakma): Genelleme yetisini artirmak amaciyla yaygin olarak
kullanilan bu yontem, her egitim dongiisiinde baz1 ndronlar1 rastgele devre dis1 birakir. Bu
durum, farkli néronlarin bilgi tasima kapasitesini artirir ve modelin daha ¢esitli 6zellikler

O0grenmesini saglar.

b. Agirlik Birakma: Dropout’a benzer sekilde, bu yontem dogrudan ndron baglantilarini
gecici olarak devre dis1 birakir. Boylece farkli baglanti yapilarina sahip alt aglar egitilerek

genelleme yetenegi artirilir.

C. Veri Artirma: Egitim verisi miktarini artirarak modeli daha ¢esitli 6rneklerle egitmek, agiri
O0grenmenin Onlenmesinde etkili bir stratejidir. Bu dogrultuda, veri artirma teknikleri ile

egitim seti yapay olarak genisletilir.

d. Toplu Normalizasyon (Batch Normalization): Aktivasyon dagilimlarini normalize
ederek, Ogrenme siirecinin daha stabil hale getirilmesini saglar. Bu teknik, katman
¢iktilarinin ortalama ve standart sapmasini1 dengeleyerek egitim siirecinin hizlandirilmasina
yardimc1 olur. Ayni zamanda i¢sel kovaryans kaymasini azaltarak modelin 6grenme siiresini

onemli Olgtide kisaltir.

Toplu normalizasyonun sagladigi baslica avantajlar su sekilde siralanabilir [132, 135]:
a. Kaybolan gradyan problemini 6nlemede etkilidir.

b. Zayif agirlik baslangicinin etkilerini azaltir.

c. Egitim siiresini kisaltir ve biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken avantaj saglar.

d. Hiperparametre hassasiyetini azaltir.

e. Asirt 6grenmeyi sinirlayici etkisiyle diizenleme gorevini kismen iistlenir.
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Sekil 3.29: Model Uyum Ornekleri.

Tablo 3.2: Modellerin Sinirlamalar1 ve Potansiyel Coziimleri [136].

Model Simirlamalar Potansiyel Coziimler
CNN Yavag hesaplama siiresi, daha Gogiis rontgenleri ve BT
fazla parametre baglatma taramalar1 gibi tibbi
gereksinimi, nesne doniisiinii goriintiilerdeki karmagsik
kodlayamama. ozellikleri yiiksek dogruluk ve
verimlilikle otomatik olarak
¢ikarma ve smiflandirma
yetenegine sahiptir.
RNN Gradyan kayb1 nedeniyle Zamana bagli tibbi verileri
Ogrenme siireci yavaslar, isleyerek zatiirre’ye isaret eden
goriintiilerin karmagik uzun vadeli oriintiileri
Ozellikleriyle basa ¢ikamaz. belirlemede etkilidir.
LSTM Daha yiiksek uzaysal Siral1 tibbi verilerdeki uzun

karmagiklik, asir1 uyum

problemi.

vadeli bagimliliklar1 ve
ortintiileri dogru sekilde
yakalayarak zatiirre tespiti ve
analizinde basarili sonuglar elde

edilmesini saglar.
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Tablo 3.3: Modellerin Sinirlamalar1 ve Potansiyel Coziimleri [136] (Tablonun Devami).

GRU

Yavag yakinsama hizi, diisiik
egitim verimliligi, yiiksek zaman
karmasikligi, yetersiz uyum

problemi.

Siral tibbi verilerdeki zamansal
bagimliliklar1 ve oriintiileri etkili
sekilde yakalayarak viriisiin
dogru sekilde tahmin ve teghis

edilmesini mimkiin kilar.

CNN-RNN

Daha az 6zellige sahip kiigiik
nesneleri iglerken diigiik

performans sergiler.

CNN tarafindan ¢ikarilan
goriintii 6zelliklerinin, LSTM ile
yapilan sirali veri analiziyle
biitiinlestirilmesi sayesinde
saglam ve dogru bir yontem

sunar.

Dikkat Mekanizmasi

Daha fazla parametre igerir,

zaman karmasiklig1 yiiksektir.

T1bbi goriintiilerde veya sirali
verilerde viriise igsaret eden kritik
ozelliklere dncelik vererek

dogrulugu artirir.

Kapsiil Aglar

Hizli hesaplama yapamaz,
CNN’e kiyasla daha yiiksek

zaman ve uzay karmasikligina

Gorlintii 6zellikleri arasindaki
hiyerarsik iligkileri etkili sekilde

yakalayarak viriise ait ince

caligtirilmast maliyetlidir.

sahiptir. ortintiilerin hassas
tanimlanmasini ve daha iyi
genelleme yapilmasini saglar.
Hibrit Modeller Karmagik yapida olup, Farkli mimarilerin tamamlayici

giiclii yonlerinden, siralt veri
islemden ve ilgili 6zelliklere
odaklanmadan faydalanarak
tanisal dogruluk ve saglamligi
artiran yiiksek performans

saglar.

Transfer ogrenme yontemi ve modelleri

Derin 6grenme modellerinin performansi, biiylik dlclide egitim asamasinda kullanilan veri
miktaria baglidir. Giinlimiizde internetin yayginlasmasiyla birlikte ¢esitli alanlarda biiyiik

veri setlerine erisim kolaylagsmis olsa da saglik, uzay arastirmalar1 ve canli organizmalarin
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izlenmesi gibi 6zel alanlarda hala yeterli veri bulunmamaktadir. Bu tiir durumlarda, sinirl
veri ile basarili sonuglar elde etmek amaciyla transfer 6grenme teknigi kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesinin bir alt disiplini olan transfer 6grenme, makinenin tipki insan gibi daha
once edinilen bilgileri yeni gorevlerde kullanabilmesini saglar. Bu yontem, agin sifirdan
egitilmesine kiyasla hem zaman hem de hesaplama maliyetlerini Onemli o6lgiide

azaltmaktadir [137].

Transfer 6grenmeyi agiklamak i¢in 6gretmen-6grenci iligkisi etkili bir benzetmedir. Bu iligki
kapsaminda, 6gretmen (bilgi sahibi uzman), sahip oldugu bilgileri 6grenciye belirli bir diizen
igcerisinde aktarir [138]. Benzer bi¢imde, derin 6grenme modelleri biiyiik veri kiimeleri
tizerinde egitilerek cesitli 6zellikleri ve agirliklar1 6grenir. Elde edilen bu 6n bilgileri iceren
ag parametreleri, daha sonra benzer fakat daha az veri igeren baska bir problem iizerinde
kullanilmak {iizere transfer edilir. Boylece, yeni modelin egitim siiresi 6nemli Olciide

kasaltilir.

Transfer 6grenme en basit sekliyle, genis kapsamli bir veri kiimesinde egitilmis modelin
bilgi c¢iktilarinin, daha kiigiik veri setlerine sahip farkli bir problem alaninda yeniden

kullanilmasini ifade eder [139]. Bu siire¢ genellikle dort temel asamadan olugmaktadir:
a. Onceden egitilmis bir modelin katmanlarmnin secilmesi,

b. Bu katmanlarin bilgi kaybini 6nlemek amaciyla dondurulmasi,

c. Dondurulan katmanlarin {izerine yeni, egitilebilir katmanlar eklenmesi,

d. Eklenen yeni katmanlarin, hedef veri kiimesiyle egitilmesi.

Transfer 6grenme yaklagimlar iki kategoriye ayrilabilir [139, 140]:

a. Ince ayar tabanl yontemler (Fine Tuning): Ince ayar, belirli bir géreve yonelik derin
O0grenme modelinin egitilmesinde, baska bir alandan aktarilmis Onceden Ogrenilmis
agirliklarin baslangi¢ noktasi olarak kullanilmasi stirecidir. Bu yontem, kiiciik etiketli veri
kiimeleri lizerinde bagarili modeller olusturmak amaciyla, genis ve etiketlenmis veri

kiimeleriyle 6nceden egitilmis modellerden faydalanmaktadir.

Derin evrisimli sinir ag1 (DCNN) ilk olarak genis kapsamli bir veri kiimesi iizerinde
egitilmektedir. DCNN’nin ilk katmanlar1 daha genel nitelikteki 6zellikleri 6grenirken, son
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katmanlar egitim verisiyle daha 6zgiil iliskiler kurar. Ince ayar siirecinde, genellikle bu ilk
genel katmanlar sabitlenir (dondurulur), ardindan iist katmanlardan bazilar1 yeniden
egitilmek tizere agilir ve yeni gorev i¢in uygun bir siniflandirma katmani modele entegre
edilir. Dondurulmamis katmanlarla birlikte eklenen bu siniflayici, hedef veri kiimesi
tizerinde sifirdan egitilir. Bu sekilde, mevcut bilgiler yeni problem alanina daha uygun hale

getirilmis olur.

Output
Input Data Deep CNNs Class 1
i,
Cassn
Fine-tuning
Output
Frozen Normal
‘ Mg~ - o -

CoviD-19

Sekil 3.30: ince Ayar Tabanli Yontemler (Fine Tuning).

b. Ozellik Secimi ve Ozellik Cikarma (Features Extraction): Her seyden once, boyut
indirgeme sorunu gibi temel problemlere ¢6ziim sunmasi nedeniyle, neden 6zellik ¢ikarma
ve segme iglemlerinin uygulandigini agiklamak gerekmektedir [141]. Peki, boyut indirgeme

tam olarak nedir?

79



Boyut indirgeme Teknikleri

Ozellik Cikarma Ozellik Segimi

Bilesen Tabanlh Projeksiyon Tabanli

Etmen Analizi ISOMAP Eksik Dedger Oram

Temel Bilegen Analizi - PCA t-SNE Diigik Varyans Filtresi
Bagimsiz Bilesen Analizi UMAP Yiksek Korelasyon Filtresi

Rasgele Orman
Geri Ozellik Gikarimi
Tleri Ozellik Secimi

Sekil 3.31: Boyut indirgeme Teknikleri.

Boyut indirgeme, yiiksek boyutlu verilerin daha kii¢iik bir temsilini olusturmak suretiyle,
makine 6grenmesi algoritmalarinin daha az islem siiresi ve kaynak kullanimiyla ¢aligmasin
saglar. Bu da modelin dogruluk oranini artiran bir etkendir. Ozellikle ¢ok sayida &zellige
sahip veri setlerinde modelin egitimi ciddi zaman ve islem giicli gerektirir. Yiiksek boyutlu
ortamlarda, drnekler genellikle uzayin ug noktalarina dagilir ve birbirlerinden uzaklasir. Bu

durum, algoritmalarin 6grenmesini zorlastirir ve "boyut laneti (curse of dimensionality)"
olarak bilinir [141].

Boyut indirgeme islemlerinin baslica avantajlart sunlardir:

a. Asir1 6grenmenin Oniine gecerek modelin genelleme yetenegini artirir.

b. Verilerin daha etkili sekilde gorsellestirilmesini saglar.

c. Ozellikler aras1 coklu dogrusal baglantiy1 ortadan kaldirir.

d. Etmen analizine olanak tanir.

e. Giriiltiiden arindirilmis daha temiz veriler elde edilmesine yardimci olur.

f. Goriintii sikistirma gibi alanlarda kullanilabilir.
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g. Dogrusal olmayan verileri, dogrusal ayrilabilir forma doniistiirebilir.
Ancak bu islemlerin baz1 dezavantajlar1 da vardir:
h. Boyut indirgeme sirasinda bazi énemli veriler kaybolabilir.

i. Ozellikle PCA gibi yontemlerde hangi temel bilesenlerin dikkate alinacagi dnceden

bilinmeyebilir.
Ozellik secimi

Veri setindeki ilgili ve anlamli 6zellikleri koruyup, ilgisiz veya gereksiz olanlar1 disarida
birakma siirecidir [142]. Amag, daha basaril1 ve yalin bir model elde etmektir. Ozellik segimi

tic ana baslik altinda incelenebilir:

a. Filtreleme Yontemleri: Veriler, istatistiksel 6n degerlendirme yontemleriyle filtrelenir.

En yaygin teknikler:
I. Korelasyon analizi
ii. Ki-kare (Chi-Square) testi
lii. Varyans analizi (ANOVA)
Iv. Bilgi kazanimi (Information Gain)

b. Sarmalama Yontemleri (Wrapper): Belirli bir makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak
her bir ozellik alt kiimesinin model basarisina etkisi degerlendirilir. Bu yontem,
filtrelemeye kiyasla daha dogru sonuglar verebilir fakat islem karmasikligi daha

yiiksektir. Ornek yontemler:
i. Ileri se¢im
ii. Gerieleme
iii. Adim adim (¢ift tarafli) eleme

€. Gomiili Yontemler: Bu teknikler, modelin egitimi sirasinda 6zelliklerin 6nem diizeyini

degerlendirir. En sik kullanilan yontemler:
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I. Lasso regresyon
ii. Elastic Net
iii. Ridge regresyon

Ozellik cikarimi

Yiiksek boyutlu veri uzayini daha diisiik boyutlu bir temsil ile ifade etme islemidir. Bu
yontem, verideki tiim bilginin miimkiin oldugunca korunarak daha az islem giicii ile analiz

yapilmasini saglamak ag¢isindan oldukga etkilidir [143].

Yaygin olarak kullanilan bazi 6zellik ¢ikarim yontemleri sunlardir:
a. PCA (Temel Bilesen Analizi)

b. LDA (Dogrusal Ayrim Analizi)

Oz-PCA (Cekirdek PCA)

o

d. QDA (Ikinci Dereceden Ayrim Analizi)
Etmen (faktor) analizi

Gozlemlenen degiskenlerin altinda yatan yapilari, yani gézlemlenemeyen gizli etmenleri
kesfetmeyi amaglayan kesifsel bir analiz yontemidir. Bu analiz, degiskenler arasindaki
ortak varyansi tek bir yap1 altinda toplayarak veri boyutunu azaltir. Genellikle pazarlama,

reklamcilik, psikoloji ve finans gibi alanlarda tercih edilir [139].

Etmen analizi, istatistiksel dogrusal bir model temelinde ¢aligir. Degiskenlerdeki varyansi
aciklamaya ¢alisir ve bu degiskenleri etmen ad1 verilen daha az sayida bilesene indirger.
Orijinal veriler, etmenlerin dogrusal birlesimi ve hata terimiyle ifade edilir. Bir etmen,

birden fazla degiskenle iligkilendirilebilir ve her biri toplam varyansin bir kismin agiklar.

Bu analiz yontemi, biiyiik veri setlerinde yer alan degiskenler arasindaki gizli iliskileri
belirlemeye yardimci olur [141]. Farkli analizciler, ayn1 etmen ¢éziimiinden farkl
yorumlar ¢ikarabilir; bu nedenle, etmenlerin tanimlanmasi ve adlandirilmasi alan bilgisi

gerektirir.
Etmen analizinde varsayilan kosullar:

a. Veri seti aykir1 deger icermemelidir.
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b. Gozlem sayisi, ¢ikarilacak etmen sayisindan fazla olmalidir.

c. Degiskenler arasinda tam dogrusal bagimlilik bulunmamalidir.
d. Tim degiskenler benzer varyansa sahip olmamalidir.

Etmen analizi tiirleri:

a. Kesifsel Etmen Analizi (EFA): Gozlemler ile etmenler arasinda dogrudan iligki kurarak

yapiy1 ortaya ¢ikarir.

b. Onaylayici Etmen Analizi (CFA): Onceden olusturulan varsayimlari test etmek

amaciyla kullanilir.
Etmen analizinin isleyis adimlari:

a. Etmen Cikarimi: PCA veya ortak etmen analizi gibi yontemlerle etmen sayisi

belirlenir.

b. Etmen Déniistiirme (Rotasyon): Daha anlamli yorumlar elde etmek i¢in etmenler,

Varimax, Quartimax veya Promax gibi rotasyon teknikleriyle yeniden diizenlenir.

Etmen analizine baglamadan 6nce veri setinin bu yontem i¢in uygun olup olmadigini

degerlendirmek gerekir. Bu amagla iki temel test kullanilir [141]:

a. Bartlett’s Test: Degiskenlerin korelasyonlu olup olmadigini belirler. Test sonucunun

anlamsiz ¢ikmast durumunda analiz uygulanmamalidir.

b. Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) Testi: Veri setinin etmen analizine uygunlugunu 6lger.

Degerler 0 ile 1 arasinda degisir; 0.6 nin altindaki degerler yetersiz olarak kabul edilir.
Etmen sayisin1 belirleme yontemleri:
a. Kaiser Kriteri: Ozdegeri 1°den biiyiik olan etmenlerin segilmesi gerektigini ifade eder.

b. Grafiksel Yontem (Scree Plot): Ozdegerlerin grafiksel olarak gdsterimi yapilir ve

egrinin dirsek noktasi dikkate alinarak etmen sayist belirlenir.
Temel bilegen analizi (PCA)

[statistiksel bir yontem olarak, birbiriyle iliskili olan ¢ok sayida 6zelligi, birbirinden
bagimsiz (korelasyonsuz) yeni 6zelliklere doniistiiren ortogonal bir doniisiim teknigidir. Bu

doniisiim sonucu ortaya ¢ikan yeni boyutlar, temel bilesenler olarak adlandirilir. PCA, veri
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kesfi ve tahmine dayali modelleme siireclerinde siklikla bagvurulan bir boyut indirgeme

yontemidir [142].

PCA’nin temel hedefi, orijinal veri setindeki toplam varyansi en yliksek diizeyde temsil
edebilecek optimal sayida bilesenin belirlenmesidir. Cilinkii varyans, siniflar arasindaki
ayrimi ifade ederken ayni1 zamanda boyut indirgemeyi de miimkiin kilar. Bu yontem, her

bir 6zelligin varyansini dikkate alarak ¢aligir.

PCA’nin uygulama alanlar1 oldukga genistir; goriintii isleme, 6neri sistemleri (film

tavsiyeleri vb.) ve iletisim kanallarinda enerji dengesini saglama gibi ¢esitli uygulamalarda

kullanilmaktadir [138].

PCA’dan en verimli sekilde faydalanmak i¢in algoritmanin iki agamali bi¢imde
kullanilmas1 6nerilir: ilki temel bilesen sayisinin belirlenmesine, ikincisi ise doniisiimiin
gerceklestirilmesine yoneliktir. Bu islemler 6ncesinde, verinin uygun sekilde

standartlagtirilmasi gerekmektedir. Uygulama adimlari agagidaki gibidir:

a. Ogzelliklerin Standartlastirilmasi: PCA ydntemi, 6zelliklerin deger araliklarina duyarl:
oldugundan, tiim 6zelliklerin ayn1 6lgekte olmasi saglanmalidir. Ozellikler arasinda
ciddi varyans farki yoksa ya da PCA kovaryans matrisi kullanilarak uygulanacaksa

standartlagtirma zorunlu degildir, fakat her durumda uygulanmasi tavsiye edilir [139].

b. Temel Bilesenlerin Belirlenmesi: PCA ilk olarak tiim 6zellikler tizerinde ¢alistirilarak
her bilesenin aciklayabildigi varyans hesaplanir. Bu islem sonucunda optimum bilesen
say1st belirlenir. Bu asamada veri doniistiiriilmez; yalnizca varyans oranlari

degerlendirilir.

c. Veri Déniisiimiiniin Gergeklestirilmesi: Onceden belirlenen bilesen sayisina gore
dontigiim yapilir. Bunun i¢in n_components parametresi belirlenerek PCA tekrar
calistirilir. pea.fit_transform () komutu hem bilesenlerin hesaplanmasini hem de

dontisiim islemini birlikte gerceklestirir.
Etmen Analizi ve PCA Karsilagtirmasi [142]:

a. PCA, toplam varyansi en iyi bigimde aciklayan bilegenleri bulmay1 hedeflerken; Etmen

Analizi, degiskenler arasindaki ortak varyansi agiklamay1 amaglar.

b. PCA’da bilesenler birbirine ortogonaldir; Etmen Analizi’nde ise etmenlerin birbirinden

bagimsiz olmasi gerekmez.
o4



PCA bilesenleri dogrudan gozlenen verilerin bilesiminden elde edilirken, Etmen

Analizi'nde gozlemler etmenlerin dogrusal bilesimidir.

PCA bilesenleri genellikle yorumlamaya agik degildir; buna karsin, Etmen

Analizi’ndeki etmenler yorumlanabilir ve anlamli etiketler ile tanimlanabilir.

PCA, temel olarak bir boyut indirgeme teknigidir; Etmen Analizi ise gizli degiskenlerin

analizi i¢in kullanilan bir modelleme yaklagimidir.

PCA gozlemsel bir yontemdir; Etmen Analizi ise teorik modelleme igeren, agiklayici

bir tekniktir.
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CNN Tabanli Mimari Yapilart

a. GoogleNet: 2014 ILSVRC yarismasinin kazanani olan GoogleNet (Inception-V1 olarak
da bilinir) [145], yliksek dogruluk seviyelerine ulasirken hesaplama maliyetini azaltmay1
hedeflemistir. Bu mimari, CNN yapisina ¢ok 6lgekli evrisimsel dontlistimleri entegre
ederek bir ilki gerceklestirmistir. Ozellik ¢ikarmm sirasinda birlestirme, ayristirma ve
dontistiirme islemleriyle calisir. GoogleNet, her blogun icerisinde ¢esitli boyutlardaki
evrisim filtrelerinden se¢cim yapma imkani taniyan Inception modiillerini temel yapi tasi

olarak kullanir.

b. DenseNet: Huang ve arkadaslar tarafindan 2017 yilinda gelistirilen Yogun Evrisimsel
Ag (DenseNet), gorsel nesne tanima alaninda yenilik¢i bir yaklasimdir. Bu model, ileri
beslemeli bir yap1 kullanarak her katmani, ag icindeki tiim diger katmanlara dogrudan
baglamaktadir. Boylelikle dnceki tiim katmanlardan gelen 6zellik haritalar1 sonraki
katmanlara giris olarak iletilir. Yapilan arastirmalar, agin erken katmanlar1 ile derin
katmanlar1 arasindaki dogrudan baglantilarin, modelin genel basarimini artirdigini
ortaya koymustur [145], [146]. Bu yogun baglanti yapisi sayesinde DenseNet, geleneksel
CNN’lere gore daha az parametre ile ¢alisabilir; ¢iinkii tekrar eden 6zellikleri yeniden
O0grenmeye gerek duymaz. Ag, sabit boyutlu 6zellik haritalarinin yer aldigi bloklara
ayrilirken, bu bloklar icerisindeki filtre sayisi degiskenlik gosterebilir. DenseNet,
parametre sayisinda ciddi azalma, 6grenilen 6zelliklerin yeniden kullanim1 ve gradyan

kaybinin 6nlenmesi gibi avantajlar saglar.

C. AlexNet: Derin 6grenmenin baslangi¢ donemlerinde CNN’ler genellikle el yazisi
karakter tanima gibi dar kapsaml1 gorevlerle sinirliydi. Ancak AlexNet, goriintii tanima
ve siniflandirma problemlerinde ¢i1gir acan sonuglar elde etmistir [139]. Krizhevsky ve
caligma arkadaslar1 tarafindan Onerilen bu mimari [140], derinlik artirimi ve farkl
parametre optimizasyon tekniklerinin uygulanmasiyla CNN’lerin §grenme yetenegini

kayda deger olciide gelistirmistir.

d. ZefNet: Zeiler ve Fergus tarafindan 2013 yilinda gelistirilen DeconvNet [139], ¢ok
katmanli de-evrisimsel yapisiyla tanitilmis ve sonrasinda ZefNet olarak evrilmistir. Bu
yontem, agin i¢ yapisini nicel olarak gorsellestirmek amaciyla tasarlanmistir. ZefNet,

CNN icindeki ndron aktivasyonlarini anlamaya calisarak egitim siirecini izlemeye
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olanak tanir. Ayn1 zamanda, modeldeki eksiklikleri veya darbogazlari tespit etme

amactyla ciktilarin analizini igerir.

VGG (Gorsel Geometri Grubu): CNN'lerin goriintii tanima alanindaki basarisinin
ardindan, Simonyan ve Zisserman, derin sinir aglar1 igin basit ama etkili bir mimari
yaklasim gelistirmistir. Bu yapi, Gorsel Geometri Grubu (VGG) adiyla literatiire
geemistir. VGG mimarisi, ZefNet [139] ve AlexNet gibi onceki modellerden farkl
olarak, daha derin bir yap1 sunmakta ve toplamda 19 katman igermektedir [ 140]. Bu derin
yapi, agin 6grenme kapasitesini artirmakta ve daha karmasik oriintiileri modellemesine

olanak saglamaktadir.

ResNet (Artik Ag): Szegedy ve arkadaslari tarafindan 6nerilen ResNet mimarisi [140],
VGGNet'e gore sekiz kat daha derin olacak sekilde tasarlanmistir. Bu ag, derin
mimarilerde siklikla karsilasilan kaybolan gradyan problemini ortadan kaldirmayi
hedeflemistir. ResNet, "artik bloklar" olarak adlandirilan modiiller kullanir ve bu bloklar,
girdiyi hem islenmis haliyle hem de dogrudan (degistirilmeden) birlestirerek ciktiya
dahil eder. Bu yaklasim, katmanlar arasindaki gecisi kolaylastirir ve 6grenmeyi daha
kararli hale getirir [139]. Ayrica, baypas (skip) baglantilar1 sayesinde birden fazla
katman atlanabilir ve bu da mimarinin 6nemli bir 6zelligidir. Ag yapist bes evrisim

blogundan olusur ve SGD ile geri yayilim yontemi kullanilarak egitilebilir.

Inception-V3: Szegedy ve c¢alisma arkadaslart [139], Inception-V3 mimarisini
gelistirirken, agmn derinligi artirthirken hesaplama yiikiini minimuma indirmeyi
amagclamiglardir. Model, kalint1 baglantilarin1 kullanarak egitimin daha hizli ve etkili
sekilde ger¢ceklesmesini saglamaktadir. Derin 6grenme modellerinin biiyiikliigii arttikca
asirt 6grenmeye daha yatkin hale gelmesi ve parametre sayisindaki artigin hesaplama
gereksinimlerini de artirmasi temel bir sorundur. Inception-V3, bu sorunlara ¢éziim
getirecek sekilde yapilandirilmistir [140]. Boylece, modelin hem genisligi hem de

derinligi artirilirken toplam islem maliyeti sabit tutulabilir.

MobileNet: MobileNet, Howard ve arkadaslar1 tarafindan 2017 yilinda gelistirilen ve
derin sinir aglarinin temel yap1 tasi olarak kullanilan, derinlik bazli ayrilabilir evrigsim
katmanlariyla olusturulan kompakt bir CNN mimarisidir [137]. Bu mimari, 6zellikle

diisiik hesaplama giicli gereksinimi olan mobil ve gomiilii cihazlar i¢in tasarlanmistir.
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MobileNetV2, MobileNetV1'in gelistirilmis versiyonudur ve verimli 6grenme icin iki
farkli blok tipi kullanir: tek adimli artik (residual) bloklar ve boyut kii¢iiltme amaciyla
kullanilan iki adimli bloklar. Ayrica, agin dogrusal katmanlar araciligiyla ¢ok fazla bilgi
kayb1 yasamadan 6grenmesini saglamak adina “dogrusal darbogaz” yapilar1 kullanilir.
Bu darbogaz katmanlari, modelin ara katmanlarindaki girdileri ve ¢iktilar1 daha verimli
sekilde temsil eder. I¢ katmanlar, diisiik seviyeli 6zellikleri (6rnegin pikselleri), daha iist
diizey tanimlayicilara (6rnegin goriintli kategorileri) doniistiirmeye yardimci olur. Ek
olarak, bu darbogazlar arasinda yer alan kisa yol baglantilar1 bilgi akisini gli¢lendirir. Bu
calismada, onceden egitilmis bir MobileNetV2 modeli kullanilmistir. Modelin zatiirre
smiflandirmas1  gorevine uyarlanmasi i¢in transfer Ogrenmesi tekniginden

yararlanilmastir.

I. Highway Network (Otoyol Ag1): Sinir aglarmin derinligini artirmak genellikle daha
yiiksek temsil giicii ve daha iyi performans anlamina gelse de bu durum egitim siirecini
zorlagtirabilir. Derin yapilar, 0Ozellikle diisiik seviyeli katmanlarda gradyanlarin
soniimlenmesi gibi problemlere neden olabilir. Bu sorunun ¢6ziimii amaciyla Srivastava
ve calisma arkadaglari, 2015 yilinda “Highway Network™ adl1 yeni bir mimari dnermistir
[135]. Bu yaklasim, bilgi gecisini kolaylastirmak i¢in ¢apraz baglantilara dayalidir.
Otoyol Agi'ndaki bilgi akisi, katmanlar igindeki iki gegit (gate) yapisinin koordinasyonu

ile kontrol edilir; boylece bilgi engellenmeden derin katmanlara aktarilabilir.
3.5.2 Performans Degerlendirme Metrikleri

Siniflandirma algoritmalarinin basar1 diizeyini 6lgmek i¢in yaygmn olarak kullanilan
yontemlerden biri karigiklik matrisi (Confusion Matrix) ya da diger adiyla hata matrisidir
[147]. Karigiklik matrisi, anlasilir yapisi ve uygulama kolayligi nedeniyle 6zellikle kotii
amacli yazilimlarin tespitinde sik¢a tercih edilmektedir. Bu calismada da uygulanan
siiflandirma algoritmalarinin dogruluklarini analiz etmek amaciyla karigiklik matrisinden
yararlanilmistir. S6z konusu matris, siniflandirici tarafindan tahmin edilen sonuglarla gergek
etiketler arasindaki iliskiyi inceleyerek modelin performansin1 6lgmeye yardimci

olmaktadir.
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Sekil 3.33: Hata Matriksi.

a. TP (Gergek Pozitifler): Gergek degeri 1 (evet) olan bir 6rnegin, model tarafindan da 1

(evet) olarak dogru bigimde tahmin edilmesidir.

b. TN (Gergek Negatifler): Gergek degeri 0 (hayir) olan bir 6rnegin, model tarafindan yine
dogru bir sekilde 0 (hayir) olarak tahmin edilmesidir.

c. FP (Yanlis Pozitifler): Gergek degeri O (hayir) olan bir 6rnegin, model tarafindan hatali

bicimde 1 (evet) olarak siniflandirilmasidir.

d. FN (Yanlis Negatifler): Gergek degeri 1 (evet) olan bir 6rnegin, model tarafindan hatali

olarak 0 (hayir) seklinde siniflandirilmasidir.

Bu ¢alismada yapilan deneyler kapsaminda karisiklik matrisinden elde edilen veriler
dogrultusunda, Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skoru
(F1-Score), ROC egrisi altindaki alan (ROC Area Under the Curve — Roc_Auc) ve K-turlu
capraz dogrulama (Stratified K-Fold) gibi temel performans 6lgiitleri asagida agiklanmustir.

3.5.2.1 Dogruluk

Dogruluk metrigi, bir siniflandirma modelinin tiim oOrnekleri ne Olgiide dogru
siniflandirabildigini gosterir. Bu oran; dogru pozitif (TP) ve dogru negatif (TN) siniflarin

toplaminin, tiim 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN) boliinmesiyle hesaplanmaktadir [148].
Ne zaman kullanilir?

Dogruluk orani, simiflarin dengeli dagildig1 veri setlerinde etkili bir 6l¢tittiir. Ancak sinif
dengesizliginin mevcut oldugu durumlarda yaniltict sonuglar dogurabilir. Ornegin; kredi

kart1 sahteciligi gibi, yalnizca %1 oraninda pozitif sinifin bulundugu bir veri setinde, tiim
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ornekleri “gecerli” olarak tahmin eden bir model %99 dogruluk gosterebilir. Bu yiiksek oran,
gercek anlamda giivenilir bir basarty1 yansitmaz.

3.5.2.2 Hassasiyet

Hassasiyet, modelin pozitif sinif olarak tahmin ettigi ornekler igerisinde, gercekten pozitif
olanlarin oranini ifade eder [149].

Ne zaman kullanilir?

Ozellikle yanlis pozitif tahminlerin yiiksek maliyetli oldugu senaryolarda tercih edilmelidir.
Ornegin; kredi limit diisiirme kararlarinda, yanlis tahminler miisteri kaybma yol

acabileceginden, yiiksek hassasiyet tercih edilir.

3.5.2.3 Duyarhhk
Duyarlilik, gergekte pozitif olan drneklerin ne kadarinin dogru sekilde tespit edilebildigini
gosterir [149].

Ne zaman kullanilir?

Hatal1 negatif simiflandirmalarin kritik oldugu durumlarda énemlidir. Ornegin, COVID-19
testi pozitif olan bir bireyin yanlishikla negatif olarak siniflandirilmasi, onemli saglik
risklerine yol acabilir. Bu nedenle, saglik uygulamalarinda genellikle duyarliligin yiiksek

olmasi1 beklenir.

3.5.2.4 Fl-odlciitii

F1 skoru, modelin hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini alarak, bu iki

olgiit arasinda denge kurar [148].
Ne zaman kullanilir?

Hassasiyet ve duyarliligin birlikte 6nemli oldugu durumlarda, 6rnegin sahte iglemlerin hem
isabetli hem de kapsamli bir sekilde yakalanmasinin istendigi kredi karti dolandiriciligi

senaryolarinda kullanilir. Yiiksek F1 skoru, modelin genel bagarimini temsil eder.
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3.5.2.5 ROC egrisi altindaki alan

Siniflandirma modellerinin performansi, ROC egrisi altinda kalan alanin biiytikligi ile
ol¢iilmektedir. ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, iki boyutlu bir grafik olup,
y ekseninde yer alan Gergek Pozitif Orani (True Positive Rate- TPR) ile x eksenindeki Yanlis
Pozitif Oran1 (False Positive Rate- FPR) arasindaki iliskiyi gostermektedir [148].

ROC egrisi, modelin farkli siniflandirma esik degerlerine gére TPR ve FPR’yi nasil
degistirdigini gosterir. Siniflandirma esigi diisiiriildiikge, daha fazla veri pozitif sinifa dahil
edilir; bu durum hem Gergek Pozitif hem de Yanlis Pozitif oranlarinin artmasina neden olur.

Asagida gosterilen sekil, tipik bir ROC egrisini temsil etmektedir.

~

Rate

[P

o FP Rate 1

Sekil 3.34: ROC Egrisi.

3.5.2.6 K-turlu ¢apraz dogrulama

Makine 6grenmesi algoritmalarinin hata oranlarini daha dogru degerlendirebilmek adina,
veri seti genellikle egitim ve test kiimeleri olarak ayrilmaktadir. Bu ayrimin yapilmasinda
cesitli yontemler kullanilmakla birlikte, bu ¢alismada Python'un Scikit-learn kiitiiphanesinin
sundugu “Stratified K-Fold” yontemi tercih edilmigstir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan
10 turlu gapraz dogrulama yontemi bu ¢alismada da uygulanmistir [150].

Bu yontem, veri setini esit biiyiikliikte k alt kiimeye ayirir. ilk turda ilk alt kiime test icin

ayrilirken, kalan k-1 alt kiime modelin egitimi icin kullamilir. Ikinci turda bu islem, ikinci alt
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kiime test verisi olarak secilerek tekrarlanir. Bu siire¢ k kez devam eder ve her kiime bir kez

test verisi olarak kullanilir [147].

Capraz dogrulama yontemi, modelin basariminin yalnizca belirli bir egitim verisine bagimli
olmadigimi gostermek ve daha genel bir performans 6l¢liimii elde etmek amaciyla kullanilir.
Bu yontem sayesinde, egitim verileri degisse bile modelin tutarli sonuglar iiretip iiretmedigi

degerlendirilebilmektedir [148].
3.5.3 Kullanilan Yontemler

3.5.3.1 Veri 6n isleme

Veri 6n isleme asamasi, modelin dogrulugunu ve genel performansini artirmak i¢in oldukca

kritik bir adimdir. Bu siiregte asagidaki islemler gerceklestirilmistir:

a. Eksik veya Hatali Verilerin Temizlenmesi: Veri setinde eksik veya hatali degerlerin
bulunmamasi i¢in gerekli temizlik islemleri yapilmistir. Bu adim, modelin egitimi

sirasinda herhangi bir veri kaybi veya hatali sonuglar alinmasini engellemektedir.

b. Gorsellerin Yeniden Boyutlandirilmasi ve Normalize Edilmesi: Gorseller, modelin
gereksinimlerine uygun hale getirilmek icin 224x224 piksel boyutlarina yeniden
boyutlandirilmistir. Ayrica, piksel degerleri [0, 1] araligina normalize edilmistir. Bu
islem, modelin daha hizli ve dogru 6grenmesini saglamaktadir, ¢linkii biiyiik farkliliklar

gosteren piksel degerleri, 6grenme siirecinde zorluklara yol agabilir.

c. Kontrast Artirma ve Giiriiltii Giderme Islemleri: Gérseller iizerinde kontrast artirma veya
giiriiltii giderme islemleri yapilmamistir. Bunun yerine, gorsellerin dogal yapilar1 ve

Ozellikleri bozulmadan dogrudan kullanilmasi tercih edilmistir.

d. Veri Artirma (Data Augmentation): Modelin daha genellenebilir hale gelmesi amaciyla,
egitim veri setinde goriintii dondiirme, 6l¢ekleme ve parlaklik ayarlama gibi veri artirma
teknikleri kullanilmamistir. Bu tiir veri artirma yontemleri, modelin overfitting (asir1
uyum) riskini azaltmak i¢in genellikle tercih edilse de bu ¢alismada kullanilan modelin

yeterli veriye sahip oldugu diisiiniilerek bu adim atlanmistir.
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3.5.3.2 Ozellik cikarim ve Secimi

a.

Gorsellerden Cikarllan  Ogzellikler: Bu ¢alismada, 6zellik ¢ikarimi  dogrudan
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) katmanlari tarafindan yapilmistir. CNN yapilari, gorsel
verilerden Onemli gorsel Ozellikleri (kenarlar, dokular, desenler) otomatik olarak
ogrenebilecek sekilde tasarlanmistir. Goriintiilerin her katmanda 6zellik ¢ikarimi yapilir

ve bu Ozellikler sonraki katmanlarda daha soyut seviyelerde islenir.

Ozellik Secimi Yontemleri: Ozellik secimi i¢in geleneksel yontemler (6rnegin: PCA
veya LDA) kullanilmamistir. Bunun yerine, derin 6grenme mimarisi olan CNN, 6zellik
secimi i¢in gerekli tiim islemleri igeren end-to-end bir 6§renme siireci saglamaktadir.
CNN katmanlari, 6zelliklerin dnemini 6grenir ve gereksiz 6zelliklerin agda islenmesine

gerek kalmaz.

Ozelliklerin Model Uzerindeki Etkisi: Derin &grenme modelinde ozellikler, gorsel
verilerden otomatik olarak ¢ikarilmaktadir. Ozelliklerin dogru secilmesi ve modelin bu
Ozellikler iizerinde derinlemesine Ogrenme yapmasi, modelin genel performansini
dogrudan etkilemektedir. Bu ¢alisma, CNN’in gorsellerden etkili 6zellikler ¢ikararak

modelin basarisini artirabilecegini géstermektedir.

3.5.3.3 Modelin egitimi ve hiperparametreler

Modelin egitimi, asagidaki hiperparametreler kullanilarak gergeklestirilmistir:

a.

Optimizasyon Algoritmasi: Modelin egitiminde Adamax optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritma, 6grenme oranini dinamik olarak ayarlayarak daha hizli ve

etkili bir egitim siireci saglar.

Kayip Fonksiyonu: Categorical Cross-Entropy kayip fonksiyonu kullanilarak ¢ok sinifli
siniflandirma yapilmistir. Bu fonksiyon, modelin siniflar arasindaki hatalar1 minimize

etmeye calisir.

Egitim ve Dogrulama Veri Seti Orani: Veri seti, %80 egitim, %10 dogrulama ve %10
test verisi olarak iice ayrilmistir. Bu oran, modelin dogru genelleme yapabilmesi i¢in

uygun bir veri ayirma oranidir.
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d. Epoch Sayisi, Ogrenme Orani, Batch Size: Modelin egitim siireci 13 epoch boyunca
devam etmistir. Batch size degeri 4 olarak belirlenmis ve her batch'te 4 goriintii

islenmistir. Ogrenme orani ise 0.001 olarak ayarlanmustir.

3.5.3.4 Derin 6grenme modeli

Bu c¢alismada, =zatiirre tespiti icin Konvoliisyonel Sinir Ag (CNN) mimarisi

kullanilmaktadir. Asagida kullanilan modelin yapi taglar1 detayli olarak agiklanmistir:

a. CNN Mimarisi: Kullanilan modelde, bir dizi konvoliisyonel (Conv2D) ve havuzlama
(MaxPooling2D) katmani bulunmaktadir. Konvoliisyonel katmanlar, gorsellerdeki temel
ozellikleri 6grenirken, havuzlama katmanlar1 bu 6zelliklerin boyutlarini kiigiiltiir ve daha
soyut bir temsile indirger. Modelin derinligi arttikga, model daha karmasik ve soyut

ozellikleri 6grenmektedir.
b. Katman Tiirleri: Kullanilan katmanlar, sirasiyla sunlardir:

I. Conv2D: Gorsellerin temel Ozelliklerini 6grenmek igin kullanilan konvoliisyonel

katmanlar. Her biri activation="relu" ile ¢alismaktadir.

ii. MaxPooling2D: Ozellik haritalarinin boyutlarini kiigiiltmek igin kullanilan havuzlama

katmanlari.
iii. Flatten: Cok boyutlu ¢iktilar1 tek boyutlu hale getirir.

iv. Dense (Tam Baglantili) Katmanlar: Modelin 6grenmesini ve karar verme siireclerini
gerceklestiren katmanlar. Son smiflandirma islemi i¢in kullanilmis; son katmanda

softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanarak sinif olasiliklar1 hesaplanir.

c. Topluluk Ogrenme ve Transfer Ogrenme: Bu modelde topluluk 8grenme veya transfer
ogrenme yontemleri kullanilmamistir. Model sifirdan egitilmistir ve yalnizca mevcut

veri setiyle optimizasyon yapilmustir.

d. Modelin Girig-Cikis Yapilar1 ve Aktivasyon Fonksiyonlari: Modelin girdi boyutu
224x224 piksellik ve 3 renk kanalli gorsellerdir. Son katmanda softmax aktivasyon

fonksiyonu kullanilarak, her iki simif (NORMAL ve PNEUMONIA) i¢in olasilik

degerleri tahmin edilmistir.
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3.5.3.5 Performans ve degerlendirme Kriterleri

Modelin performansi, dogrulama ve test veri setlerinde yapilan degerlendirmeler ile

Olciilmiistiir. Performans kriterleri su sekilde belirlenmistir:

a. Kayip ve Dogruluk (Loss & Accuracy): Egitim, dogrulama ve test veri setleri lizerinde
model.evaluate() metodu ile kayip ve dogruluk degerleri hesaplanmistir. Modelin
tahminlerinin dogrulugu, accuracy metrigi ile degerlendirilmistir. Egitim, dogrulama ve
test veri setlerinde elde edilen dogruluk oranlart modelin genel performansini

yansitmaktadir.

b. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix): Modelin tahminleri ile gergek etiketler
karsilastirilarak confusion matrix fonksiyonu ile karisiklik matrisi olusturulmus ve
yorumlanmistir. Modelin dogrulugunu daha ayrintili analiz etmek i¢in karigiklik matrisi
kullanilmigtir. Bu matris, dogru ve yanlis siiflandirmalar arasindaki iliskiyi

gorsellestirir ve modelin hangi siniflarda hatali tahminler yaptigini gosterir.

c. Precision, Recall ve F1-Score: Modelin basarimini degerlendirmek amaciyla
classification_report fonksiyonu ile Modelin precision, recall ve Fl-score degerleri,

siniflandirma basarisini daha derinlemesine analiz etmek i¢in hesaplanmistir.

d. ROC Egrisi ve AUC Skoru: ROC egrisi ¢izilmis ve altinda kalan alan (AUC)
hesaplanarak modelin siniflart ayirt etme kabiliyeti gorsellestirilmistir. Bu, modelin

pozitif ve negatif siiflar1 ayirt etme giiciinii gorsellestirir.
3.6 YASANAN VE YASANABILECEK ZORLUKLAR

Bu bolimde derin O6grenme ile goglis rontgeni goriintiilerinden zatiirre tespitinde

arastirmacilarin karsilastiklar1 bazi zorluklari ele aliyoruz.
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3.6.1 Veri Zorluklar

Tablo 3.4: Veri Zorluklar1 [151-156].

Zorluk

Aciklama

Sinif Dengesizligi

Veri kiimesindeki zatiirre vakalarinin azligi,
modelin azinlik sinifi lizerinde diisiik performans
gostermesine neden olur. Yeniden 6rnekleme
(6rnegin SMOTE, Borderline SMOTE) ve maliyet
fonksiyonlarina agirlik ekleme bu sorunu azaltmak

icin kullanilir.

Veri Kalitesi ve Etiketleme

Etiketli radyografi goriintiilerinin yetersizligi,
ozellikle yiiksek kaliteli ve dogru etiketli
orneklerin azlig1, model egitiminin giivenilirligini
distiriir. Ayrica, etiketleme siireci uzmanlik

gerektirdiginden zaman alic1 ve maliyetlidir.

Veri Artirma Yontemleri

Ters ¢evirme, dondiirme gibi teknikler ile sinirlt
veri artirtlir. Ayrica MoEx gibi geligsmis yontemler
de kullanilmigtir. Transfer 6grenme ile dnceden
egitilmis modellerden faydalanilarak daha az

veriyle daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Alternatif Ogrenme Yo6ntemleri

Az atigh ve sifir atigh 6grenme gibi yaklagimlar,
veri yetersizligi problemini azaltmak i¢in etkili

yontemler olarak onerilmektedir.

Verilerin Yorumlanabilirligi

Derin 6grenme (DL) teknikleri ¢ogu zaman "kara
kutu" olarak degerlendirilse de aslinda belirli
yontemlerle yorumlanabilir 6zellikler tagimaktadir.
DL modellerinin 6zellikle biyoenformatik gibi
alanlarda yorumlanabilirligini saglama ihtiyaci
giderek artmaktadir. Model yorumlanabilirligi,
uygulandig1 baglama gore farkli anlamlar
kazanabilmekte ve bu nedenle agiklanabilir yapay
zeka (XAI) uygulamalari, tibbi karar destek
sistemlerinin giivenilirligini artirmada kilit rol

oynamaktadir.
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3.6.2 Model Zorluklar:

Tablo 3.5: Model Zorluklar1 [151-156].

Zorluk Alam

Aciklama

Veri Miktar1 Gereksinimi

Derin 6grenme modelleri, yiiksek dogruluk
oranlarina ulasmak i¢in genis veri kiimelerine
ihtiyac duyar. Alternatif yontemlere kiyasla daha
fazla veri gereksinimi, 6zellikle saglik verileri gibi
erigimi sinirli alanlarda 6nemli bir sinirlilik

olusturur.

Hesaplama ve Uzay Karmasiklig:

Biiyiik veri kiimeleri ve derin mimariler yiiksek
hesaplama giicii ve bellek kapasitesi gerektirir. Bu
durum, egitim siirecinin uzun siirmesine, dagitimda

gecikmelere ve 6zellikle kaynak kisitli klinik
ortamlarda ger¢cek zamanli uygulamalarin
zorlagmasina neden olur. Model yorumlamasi ve

genellestirme zorluklari da 6nemli kisitlamalardir.

Yorumlanabilirlik Giigligii

Derin 6grenme modellerinin karar alma siirecleri
genellikle seffaf degildir. Yorumlanabilirligi
artirmak adina genellikle CNN tabanli agiklayici
yontemler kullanilmaktadir; ancak bu yontemler

siurlr etkililik gosterebilir.

Kara Kutu Problemi

Derin 6grenme modellerinin igsel isleyisinin
kullanic1 tarafindan anlasilamamasi, 6zellikle saglik
gibi kritik alanlarda model ¢iktisina olan giiveni
azaltir. Bu sorun, model gelistirme ve hata

ayiklama siireglerini de zorlastirir.

Asir1 Uyum (Overfitting)

Modelin egitim verisine agirt uyum saglamasi, yeni
ve goriilmemis veriler lizerinde diisiik dogruluk
sergilemesine neden olur. Bu durum genellikle
kiigiik veri setleri ve asir1 karmasik modellerden

kaynaklanir. Diizenleme (regularization) teknikleri

bu sorunu azaltmaya yo6nelik kullanilir.
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Tablo 3.5: Model Zorluklar [151-156] (Devamu).

Baglamsal Anlayis Eksikligi

Derin 6grenme modelleri, hastalikla iliskili
ozellikleri tanimlayabilir; ancak bu 6zelliklerin
goriintiideki genel baglam igerisindeki dnemini

kavrayamaz. Bu durum, yanlis simiflandirmalara ve
aciklama zorluklarina neden olabilir. Cok modlu
veriler ve transfer 6grenme bu eksikligi gidermek

icin Onerilen stratejilerdir.

Felaketsel Unutma

Bu durum, 6grenilmis bilgilere miidahale edilerek
yeni bilgilerin mevcut bir derin 6grenme (DL)
modeline entegre edilmesi siireci olarak tanimlanir.
Ornegin, 1000 farkli gigek tiiriinii stmflandirmak
lizere egitilmis bir model diisiinelim; bu modele
yeni bir ¢igek tiirii eklendiginde ve sadece bu sinifla
model ince ayarlandiginda, 6nceki siniflar
iizerindeki performans kayda deger bigimde

diisebilir.

Kaybolan Gradyan Problemi

Yapay sinir aglarinda (YSA), geri yayilim ve
gradyan tabanli 6grenme teknikleri kullanilirken
siklikla "kaybolan gradyan" problemiyle
karsilagilir. Egitim siirecinde, her agirlik degeri hata
fonksiyonunun kismi tiirevi dogrultusunda
giincellenir; ancak gradyanlarin ¢ok kiigiik olmasi
durumunda bu giincelleme gergeklesmeyebilir. Bu
durum, agin 6grenmeyi tamamen durdurmasina

neden olabilir.

Patlayan Gradyan Problemi

Kaybolan gradyan sorununun zit yoniinde yer alan
bir diger 6nemli problem, "asir1 bilyliyen gradyan"
(exploding gradient) problemidir. Bu durumda, geri
yayilim siireci sirasinda hata gradyanlarinin asiri
derecede biiytimesi s6z konusu olur. Bu durum,
agin agirliklarinda kontrolsiiz ve biiyiik
glincellemelere neden olarak modelin kararsiz hale
gelmesine ve dgrenme siirecinin bozulmasina yol

agar.
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Tablo 3.5: Model Zorluklar [151-156] (Devamu).

Yetersiz Tanimlama Problemi

Modelin 6grenme siirecinde ayni egitim
performansina sahip farkli parametre
kombinasyonlarinin, dagitimda farkli sonuglara yol
acabilmesi nedeniyle ciddi bir belirsizlik olugturur.
Bu sorunun iistesinden gelmek igin gelistirilen
yaklagimlardan biri, modelin gercek diinya
kosullarindaki dayanikliligini degerlendirmek

amaciyla "stres testleri" uygulanmasidir.

3.6.3 Klinik Zorluklar

Tablo 3.6: Klinik Zorluklar [151-156].

Zorluk Alam

Aciklama

Karmasik Anatomi ve Goriintiilleme Zorluklari

Akciger yapisi oldukea dalli ve karmasiktir. I¢
yapilarinin polimorfik olmasi ve dokularin benzer
gri tonlarinda goriintiilenmesi, ¢esitli akciger
hasarlarinin 6rtiigmesine neden olabilir. Yas, ilag
etkileri, bagisiklik durumu gibi faktdrler
semptomlarin benzerligine yol agarak taniy1

zorlastirir.

Klinik Ozelliklerin Benzerligi

Zatiirre ile toplum kdkenli pndmoni, histoplazmoz,
eozinofilik pndmoni gibi diger hastaliklar arasinda
klinik benzerlikler vardir. BT goriintiilerinin diisiik

ayirt ediciligi tanida hata payini artirir.

Yardimei Klinik Bilgi Gereksinimi

Zatiirre tanis1 i¢in yalnizca BT goriintiileri yeterli
olmayip, hastanin temas, seyahat gecmisi ve

semptomlarinin da degerlendirilmesi gereklidir.
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Tablo 3.7: Klinik Zorluklar [151-156] (Devami).

Belirsiz Semptomlar ve Goériinmeyen Bulgular

Hafif zatiirre vakalar1 belirgin semptomlar
gostermeyebilir ve goriintiilerde fark edilmesi
zordur. Bu durum diisiik dogru pozitif orani (TPR)
ve yiiksek yanlis negatif oran1 (FNR) ile
sonuglanabilir. Yanlig negatiflerin 6nlenmesi igin
duyarliligin artirilmasi gerekirken, bu durum
0zgiilliigiin azalmasina neden olabilir .
Goriintiileme bulgularia ek olarak, yanlis
pozitifleri dislamak icin diger test ve klinik

bilgilerle destekleme zorunlulugu vardir.

3.6.4 Etik ve Gizlilik Zorluklar

Tablo 3.8: Etik ve Gizlilik Zorluklari [151-156].

Zorluk Alam

Aciklama

Etik Onam ve Anonimlik

Zatiirre tespiti i¢in YZ egitimi sirasinda hasta
verilerinin kullanimi, bilgilendirilmis onam ve
anonimlik siire¢lerini zorunlu kilmaktadir. GDPR
ve HIPAA gibi yasal diizenlemelere uyum
gereklidir.

Goriintii Gizliligi

Zatiirreye dair goriintiilerin giivenli sekilde
sifrelenmesi ve yonetilmesi, veri mahremiyeti

acisindan temel bir gerekliliktir.

Bireysel Gizlilik ve Kamu Sagligi Dengesi

Zatiirre baglaminda halk saglig1 6ncelikleri,
bireysel gizlilik haklarinin dniine gegebilir; bu da

etik tartigmalar1 beraberinde getirir.

Veri Paylasimi ve Uciincii Taraflar

Zatiirre siirecinde hastaneler tarafindan toplanan
veriler ti¢iincii taraflarla paylasilirken, anonimlik
korunmasina ragmen gizlilik agiklarina dair

endiseler siirmektedir.
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3.6.5 Analiz ve Yorumlama Zorluklari

Tablo 3.9: Analiz ve Yorumlama Zorluklar1 [151-156].

Zorluk Alam

Aciklama

Veri Uretimi

Hasta verilerinin manuel elde edilmesi zordur; resmi izinler ve kurum

destegi gereklidir.

Veri Erisimi ve Etiketleme

Kamuya agik ve 6zel veri kiimeleri mevcut; etiketleme, artirma ve

dengeleme bilgisi gerektirir.

Veri Artirma Zorluklari

GAN’lar gibi yontemlerle yeni veri iiretimi karmasiktir, veri

Onyargilar1 aktarilabilir.

Gurtltilia Veriler

Giiriiltii, simflandirma dogrulugunu azaltir ve tahmin kalitesini

diigiirtir.

Gortnti Kalitesi ve Formati

3B veriler genelde uygun degildir, 2B’ye doniistiiriilmelidir. Kalitesiz

goriintiiler yanlis siniflamaya neden olabilir.

Veri Dengesizligi

Dengesiz sinif dagilimi, siniflandirmay1 zorlastirir.

Veri On Isleme Sorunlari

Eksik veri, format tutarsizligi, yanlis tiirler gibi sorunlar analiz

kalitesini etkiler.

Uzmanlik Gereksinimi

Model se¢imi ve optimizasyonu uzmanlik ister; deneyimsiz

kullanicilar zorlanabilir.

Yorumlama Girigimleri

Ist haritalar1 ve dikkat mekanizmalar1 kullanilsa da, zatiirreyi diger

akciger hastaliklarindan ayirmadaki yeterliligi sinirlidir.
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4.1 MODEL YAPISI

Keras ile bir Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) modeli tanimlar, derler ve 6zetini yazdirir.
Model, zatiirre tespiti i¢in siiflandirma yapar. Girdi boyutlar1 224x224 piksel ve 3 renk
kanalindan olusan goriintiilerdir. class count ile simif sayisi belirlenir. Model, Adamax
optimizasyon algoritmasi ve categorical crossentropy kayip fonksiyonu ile derlenir.
accuracy metrigi, dogrulugu o6lger. model.summary() ise modelin 6zetini verir. Modelin
yapisint tanimlar ve egitim siirecinde kullanilacak yapilandirmalari ayarlar. Sequential
model, katmanlarin sirastyla eklenmesini saglar. Ilk katmanlar, goriintiilerden ozellikleri
¢ikaran konvoliisyonel katmanlardir (Conv2D). Ardindan, MaxPooling2D katmani, 6zellik
haritalarinin boyutlarin1 kiigiiltiir. Flatten katmani, ¢ok boyutlu verileri tek boyutlu hale
getirir. Dense katmanlari, modelin dgrenmesini saglayan tam bagli katmanlardir. Son

katman, sinif sayis1 kadar ndron igerir ve softmax aktivasyon fonksiyonu kullanarak sinif

olasiliklar1 uretir.

4. ARASTIRMA BULGULARI

Total params: °

x
rrainable params: 423

14

o,
Non-trainable params: «

(2.02 mn)
114 (2.02 Mn)
(0.06 B)

Model: “sequential”
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i

r

| max_pooling2d (MaxFooling ) ( x 132 ) |
!

!

| conv2d_2 (ConvaD) ( > 13125 112, ) 4 |
i

t

| convad_3 (Convzo) ( > 1325 112, ) |
i

r

| max_pooling2a_1 (M Lir ) ( » 5 ) |
—_ NSNS — ——— - - — - e 4
| convad_4a (convs: ) ( > s ) |
] {
| convad_% (convao) ( Y |
} 1
| convad_& (convao) ( bl |
{

T

| max_pooling2d_2 (M 11n ) ( N b |
{

T

| conv2d_7 (Convan) ( > ) |
{

r

| conv2d_8 (cCon 3] ( » » <) |
$

t

| conv2d_9 (cor ) ( » g, ) |
— midlal - — S 4
| max_pooling2d_3 (M 1ir ) ( y 14 ) |
} §
| convad_1e (convap) ( s 3 z) |
| i
| convad_11 (Convap) ( 15, b |
| conv2d_12 (Convan) ¢ » 24, p) |
{

f

| max_pooling2d_4 (MaxPooling2D) ( 2 » ) |
{

t

| flatten (Flatten) ( s 2 ] |
!

t

| dense (Denne) ( > ) |
!

|

| dense_1 (D ) ( > ') 1 |
—_ - S— —_— — — — 4
| dense_2 (Do ) ( 2) 3 |
\ )

Sekil 4.1: Model Yapis1 ve Ciktist iki Veri Kiimesi i¢in Aynidir.
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4.2 MODELIN EGITILMESI

Modelin egitimini baslatir. epochs degeri 13 olarak ayarlanir, bu da modelin 13 kez tim
egitim verisinden Ogrenmesi anlamina gelir. model.fit fonksiyonu, egitim verisiyle
(train_gen) modeli egitir, her epoch sonrasi dogrulama verisiyle (valid gen) modelin
basarimini test eder. verbose=1, egitim siirecinin her epoch'ta ilerlemesini gosterir. history,

egitim ve dogrulama sonugclarini kaydeder.

988s 942ms/step - accuracy: 8.8472 - loss: 8.2698 - val_accuracy: @.9548 - val_loss: @.12g8
1843/1843 =—————————— G145 376ms/step - accuracy: 8.9585 - loss: @.1122 - val_accuracy: 8.9636 - val_loss: 8.1816
Epoch 3/13
184371843 =—————————— G345 E95ms/step - accuracy: 8.2652 - loss: 8.8912 - val_accuracy: ©.91%5 - val_loss: 8.1938
Epoch 4/12
1843/1843 =————————— G575 S12ms/step - accuracy: 8.9658 - loss: @.8923 - val_accuracy: ©.96%2 - val_loss: ©8.1843
Epoch 5/13
1843/1843 =——————————— 265 ZEEMs/step - accuracy: 8.3759 - loss: 2.8e82 - val_accuracy: ©.3963& - val_loss: 8.2988
Epoch &/13
184371843 =———————————— 305 ZE2ms/step - accuracy: 8.3821 - loss: 8.84%6 - val_accuracy: 8.9855 - val_loss: 8.1187
Epoch 7/12
184371843 =————————————— G335 ZE5ms/step - accuracy: 8.3838 - loss: 8.8486 - val_accuracy: 8.9732 - val_loss: 8.8752
Epoch 8/12
184371843 =————————————— G205 Z82ms/step - accuracy: 8.9857 - loss: @.8413 - val_accuracy: ©.955% - val_loss: ©8.17E84
Epoch 9/13
1843/1843 —————————————————— 9185 579Ms/step - accuracy: 8.3912 - less: 8.8323 - val_asccuracy: 9.9674 - val_loss: 8.1188
Epoch 18/13
184371843 =—————————— G135 575Sms/step - accuracy: 8.38%5 - loss: 8.8248 - val_accuracy: 8.3712 - val_loss: 8.1829
Epoch 11/132
184371843 =————————— G135 575ms/step - accuracy: 8.9936 - loss: @.8183 - val_accuracy: ©.9674 - val_loss: ©8.1189
Epoch 12/13
184371843 =—————————— G345 Z86ms/step - accuracy: 8.9963 - loss: @.8938 - val_accuracy: 8.95%3 - val_loss: 8.1489
Epoch 13/13
1843/1843 ——————————————— 9275 Z89ms/step - accuracy: 8.993% - loss: @.8174 - val_accuracy: ©.9674 - val_loss: ©.1984

Sekil 4.3: Birinci Veri Seti icin Modelin Egitilmesi Sonucu Ortaya Cikan Ciktis1.

Epoch 1/13
12691269 —————————————————— 12355 96Zms/step - accuracy: @.83%8 - loss: @.3595 - val_accuracy: @.9543 - val_loss: 8.1316
Epoch 2,13
1269/1269 —————————————————— 10385 312ms/step - accuracy: @.94%1 - loss: @.1488 - val_accuracy: @.9574 - val_loss: 8.1182
Epoch 2/13
12691269 =————————————— @435 §22Ims/step - accuracy: @.9571 - loss: @.1283 - wal_accuracy: @.9748 - val_loss: @.8968
Epoch 4/13
12691269 —————————————— 18395 819ms/step - accuracy: @.9787 - loss: @.8%63 - val_accuracy: @.9e85 - val_loss: @.8852
Epoch 5/13
12691269 =———————— 10345 B1cms/step - accuracy: @.9726 - loss: @.8848 - wal_accuracy: @.9716 - val_loss: @.874%
Epoch &/13
1269/1269 =——————— @95 33Sms/step - accuracy: @.975% - loss: 8.8683 - wal_accuracy: @.9635 - val_loss: @.877%
Epoch 7/13
12691269 =——————— @455 323ms/step - accuracy: @.9763 - loss: @.8660 - wal_accuracy: @.9811 - val_loss: @.8522
Epoch 8/13
1269/1269 ——————————————————— 18895 313ms/step - accuracy: @.9816 - loss: @.8457 - val_accuracy: @.98%8 - val_loss: 8.841%
Epoch 9/13
1269/1269 —————————————————— 18625 342ms/step - accuracy: @.9872 - loss: @.8226 - val_accuracy: @.9732 - val_loss: 8.8642
Epoch 18/13
12691269 ——————————————————— 18965 364ms/step - accuracy: @.9%11 - loss: @.8286 - val_accuracy: @.97%5 - val_loss: 2.8644
Epoch 11/13
12691269 =————————————— 10395 ZEEMs/step - accuracy: €.9987 - loss: @.8268 - wal_accuracy: @.9826 - val_loss: @.8438%
Epoch 12/13
12691269 =—————————————— 13765 34Ems/step - accuracy: €.9921 - loss: @.8248 - wal_accuracy: @.9558 - val_loss: @.1729
Epoch 13/13
12691269 =————————— @735 B46Ms/step - accuracy: @.9954 - loss: @.815%8 - wal_accuracy: @.9762 - val_loss: @.1934

Sekil 4.2: ikinci Veri Seti icin Modelin Egitilmesi Sonucu Ortaya Cikan Ciktis1.
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4.3 EGITIM GECMISINI GORSELLESTIRME

Modelin egitim ge¢cmisini gorsellestirir. Egitim dogrulugu ve kaybi ile dogrulama dogrulugu
ve kayb1 degerlerini ¢ikararak, her epoch i¢in grafikler olusturur. En iyi epoch'lar1 (en diisiik
dogrulama kaybi ve en yiiksek dogrulama dogrulugu) belirler ve bunlar1 grafiklerde
vurgular. iki alt grafik (kayb1 ve dogrulugu) olusturur, her birine egitim ve dogrulama

verileri ile en iyi epoch noktalarini ekler. Bu, modelin egitim siirecini analiz etmeyi saglar.

Training and Validation Loss

| WV ANY

0.10

0.05%

— Tralning loss

— Valldation loss

best epoch= 7
4 6 8 10 12
Epochs

Sekil 4.4: Birinci Veri Seti i¢in Egitim ve Dogrulama Kayb.

160 Training and Validation Accuracy

—  Training Accuracy

—  Valldation Accuracy
® bestepoch=7

0.98

0.92

2 “ 6 8 10 12

Fnnchs

Sekil 4.5: Birinci Veri Seti i¢in Egitim ve Dogrulama Dogrulugu.
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Training and Validation Loss

=== Training loss
= \alidation loss
® bestepoch=8

0.05

2 4 6 8 10 12
Epochs

Sekil 4.6: Ikinci Veri Seti Igin Egitim ve Dogrulama Kaybu.

Training and Validation Accuracy

= Training Accuracy
= \/alidation Accuracy
® bestepoch=8

0.98

0.96

Accuracy

092

2 4 6 8 10 12
Epochs

Sekil 4.7: ikinci Veri Seti igin Egitim ve Dogrulama Dogrulugu.
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4.4 MODEL DEGERLENDIRME

Egitim, dogrulama ve test verileri iizerinde modelin performansin1 degerlendirir.
model.evaluate() fonksiyonu ile her bir veri kiimesi i¢in kayip ve dogruluk degerleri
hesaplanir. Ardindan bu sonuglar, kayip ve dogruluk degerleriyle birlikte ekrana yazdirilir.

Bu islem, modelin yeni verilere nasil genelleme yaptigin1 degerlendirmeyi saglar.

184371843 2345 224ms/step - accuracy: ©.9977 - loss: B8.8855
131/131 295 223ms/step - accuracy: @.9653 - loss: @.2089
131/131 3@s 228ms/step - accuracy: @.9882 - loss: @.8738

Train Loss: 8.887677972316741%43
Train Accuracy: 8.9976038588150024

Validation Loss: ©.1983978108564304088
Validation Accuracy: @.967432975760843

Test Loss: @.10645420884750884
Test Accuracy: ©.9758095885506812

Sekil 4.9: Birinci Veri Seti i¢in Alinan Sonuglar.

1269/1269 2655 289ms/step - accuracy: 8.9955 - loss: ©.8183
159/159 34s 21ims/step - accuracy: @.9737 - loss: @.8953
159/159 126s 795ms/step - accuracy: 9.9966 - loss: @.0389

Train Loss: ©.018264618322253227
Train Accuracy: ©.99625468254088936

Validation Loss: @.183374133177948
Validation Accuracy: @.9763487111167988

Test Loss: @.04083247482770642
Test Accuracy: ©.995275616645813

Sekil 4.8: Ikinci Veri Seti icin Alinan Sonuglar.

4.5 KARISIKLIK MATRISI

Modelin tahmin performansini degerlendiren bir karigiklik matrisini (confusion matrix)
hesaplar ve gorsellestirir. Gergek ve tahmin edilen etiketler karsilastirilir, matris olusturulur

ve siniflar arasindaki hatalar renkli bir sekilde gorsellestirilir.
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Sekil 4.10: Birinci Veri Seti i¢in Karisiklik Matrisi Sonuglari.
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Sekil 4.11: ikinci Veri Seti I¢in Karigiklik Matrisi Sonucu.
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4.6 SINIFLANDIRMA RAPORU

Modelin test verisi iizerindeki performansini degerlendiren bir siniflandirma raporu
olusturur. Gergek etiketler (test gen.classes) ve tahmin edilen etiketler (y pred) arasindaki

dogruluk, precision, recall, F1 skoru gibi metrikleri hesaplar ve rapor olarak yazdirir.

precision  recall fl-score support
HORMAL .92 .99 8,95 137
PHEUMONIA @.99 2.97 .98 385
accuracy 8.98 522
macro avg d.% .98 .97 a2
weighted avg B.98 8.98 B.98 522
Sekil 4.12: Birinci Veri Seti Sonucu.
precision  recall fl-score  support
HORMAL B.99 1,28 B.99 248
PNEUMONIA 1.08 8.99 1.88 395
grcuracy 1.88 B35
macro ave B.99 1,08 B.99 B35
ueighted avg 1.08 1.08 1.29 B35

Sekil 4.13: Ikinci Veri Seti Sonucu.
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4.7 ROC EGRISI DEGERLENDIRME

Receiver Operating Characteristic
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Sekil 4.14: Ikinci Veri Seti icin ROC Egrisi Grafigi.
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Sekil 4.15: Birinci Veri Seti icin ROC Egrisi Grafigi.
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4.8 DOGRU VE YANLIS SINIFLANDIRILMIS GORUNTULER

Predicted Class 1, Actual Class 1 Predicted Class 0, Actual Class 0 Predicted Class 1, Actual Class 1

Sekil 4.16: Birinci Veri Seti i¢in Yapilan Deneydeki Dogru Tahminlerden Birkagi.

Prediied: 1, Actual: 0 Predicted: 0. Acteal: 1 Precicted: 0, Actuat 1

Sekil 4.17: Birinci Veri Seti icin Yapilan Deneydeki Yanlis Tahminlerden Birkag.
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Predicted Class 0, Actual Class 0 Predicted Class 0, Agtual Class 0 Predicted Clqss 0, Actual Class

Sekil 4.18: ikinci Veri Seti Icin Yapilan Deneydeki Dogru Tahminlerden Birkagi.

Predicted: 0, Actual: 1 Predicted: 0 Achat 1 Predicted: 0, Actuak 1

Sekil 4.19: ikinci Veri Seti I¢in Yapilan Deneydeki Yanlis Tahminler.
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5. TARTISMA VE SONUC

5.1 KARSILASTIRMALI ANALIZ VE TARTISMA

Zatiirrenin erken teshisi, uygun tedavi stratejilerinin belirlenmesi ve potansiyel
komplikasyonlarin Onlenmesi agisindan kritik Oneme sahiptir. Bu baglamda, go6gis
radyografileri tani siirecinde siklikla kullanilmakla birlikte, goriintiilerin yorumlanmasinda
uzman deneyimine olan bagimlilik ve smiflar arasi belirsizlikler tanisal dogrulugu olumsuz
etkileyebilmektedir. Derin 6grenme (DL) yontemleri, 6zellikle goriintli tabanli analizlerde
sundugu yliksek dogruluk oranlari nedeniyle tibbi goriintiileme alaninda giderek daha fazla
tercih edilmektedir. Veri odakli 6zellik ¢ikarimi gergeklestiren farkli DL mimarileri, tani

stireclerinde dikkate deger katkilar saglamaktadir.

DL temelli modellerin gelistirilmesi genellikle yiiksek hesaplama giicii ve zaman gerektirir.
Bu nedenle, mevcut caligmalarin basarim diizeylerinin ayrintili bigimde raporlanmasi,
benzer projelerin yinelenmesini engellemekte ve daha verimli ¢oziimlere ulasilmasina katk1
sunmaktadir. Bu baglamda, gelistirilen yapay zeka sistemlerinin klinik karar destek araci
olarak kullanilmasi, 6zellikle uzman yetersizliginin bulundugu ve hizli miidahalenin gerekli

oldugu ortamlarda biiyiik avantaj saglayabilir.

Genis veri kiimeleriyle egitilmis DL algoritmalarinin daha yiliksek genellestirilebilirlige
sahip olmas1 beklenmektedir. Ancak ¢ok kurumlu veri setlerinin dis performans iizerindeki
etkisi her zaman belirleyici olmamaktadir. DL yontemlerinin sundugu katkilar; tam
dogrulugunun artisi, uzaktan saglik hizmetleri, is yiikiinlin azaltilmasi ve etik veri kullanimi1
gibi bagliklar altinda toplanabilir. Bununla birlikte, DL sistemlerinin hekimlerin yerini

almasi degil, onlara destek olmasi gerektigi vurgulanmalidir.

Mevcut literatiir incelendiginde, kullanilan veri kiimelerinin ¢ogunun dengesiz dagilima
sahip oldugu ve yalnizca az sayida calismada ornek dengeleme tekniklerine bagvuruldugu
goriilmektedir. Bu durum, model gilivenilirligini diistirmekte ve klinik uygulamalarda
yetersizlige yol agmaktadir. Genis ¢apli ve dengeli veri kiimeleri olusturmak ideal ¢6ziim
olarak gortilse de etik ve yasal sinirlamalar bu stireci zorlastirmaktadir. Bu noktada, GAN
tabanli goriintii sentezi yontemleri, geleneksel tekniklere kiyasla azinlik siniflarina yonelik

daha gercekei 6rnekler tiretebilmeleri nedeniyle dikkat gekmektedir.
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Pnémoni tanist amaciyla gelistirilen c¢alismalarin biliylik ¢ogunlugu DL algoritmalarina
dayansa da klasik makine 6grenmesi (ML) yaklasimlarinin da basarili sonuglar sundugu
raporlanmistir. Ozellikle hesaplama maliyeti diisiik olan bu yontemler, sinirli kaynaklarda
avantaj saglayabilmektedir. Literatiirde, 6rnek olarak Sousa ve arkadaslarinin ¢alismalari
one c¢ikmakta, ancak Hashmi ve Chouhan gibi arastirmacilarin gii¢lii donanim kullanilarak

elde ettikleri sonuglar da dikkate degerdir.

Tablo 5.1: Diger Arastirmacilarin Calisma Sonuglari ve Kendi Sonuglarim.

Yazar Yil Yontem Veri Seti Kesinlik Degeri
(Accuracy)
Brunese vd. [157] 2020 VGG-16 6523 CXR 97%
Panwar vd. [158] 2020 VGG-19 + 2482 CT + 6382 95.61%
GradCAM CXR
Mahmud vd. [159] 2020 customized CNN 6161 CXR 97.4%
(CovXNet)
Ouchicha vd. 2020 customized CNN 2905 CXR 96.7%
[160] (CVDNet)
Wang vd. [161] 2020 3D-ResNet 4697 CXR 93.3%
Choudhury vd. 2020 DenseNet201 3487 CXR 97.94%
[162]
Ren vd. [163] 2020 CNN + Bayesian 35389 CXR 87%
Network
Arias vd. [164] 2020 CNN 79500 CXR 91.5%
Sakib vd. [165] 2020 customized CNN 5367 CXR 94%
(DL-CRC)
Ozturk vd. [166] 2020 YOLO via 1000 CXR 87-98%
DarkNet
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Tablo 5.1: Diger Arastirmacilarin Calisma Sonuglari ve Kendi Sonuglarim (Devamu).

Alhudjaif vd. 2021 DenseNet-201 1218 CXR 94.96%
[167]
Nikolaou vd. 2021 EfficientNet 15153 CXR 95%
[168] models
Das vd. [169] 2021 CNN + transfer 1004 CXR 95%
learning
Munusamy vd. 2021 FractalCovNet 473 CT + 11934 92-98%
[170] CXR
Joshi vd. [171] 2021 DarkNet-53 6884 CXR 97.11%
Singh and Tripathi 2022 Quaternion CNN 5856 CXR 93.75%
[172]
Dash and 2022 CNN + transfer 1272 CXR 97.12%
Mohapatra [173] learning
Rahib H.Abiyey 2018 - 1000 92.4%
vd. [174]
Okeke Stephen 2019 - 5856 93.73%
vd. [175]
Cohen vd. [176] 2019 - 5232 92.8%
Rajaraman vd. 2019 VGG-16 5856 96.2%
[177]
M.Togacar vd. 2019 - 5849 96.84%
[178]
Saraiva vd. [179] 2020 - 5840 94.4%
Ayan vd. [180] 2019 - 5856 84.5%
Rahman vd. [181] 2020 - 5247 98.0%
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Tablo 5.1: Diger Arastirmacilarin Caligma Sonuglar1 ve Kendi Sonuglarim (Devami).

Vikash vd. [182] 2020 - 5232 96.39%
Li vd. [183] 2020 2D+3D CNN 4356 CT 96%
Mei vd. [184] 2020 3D CNN 905 CT 92%
Ni vd. [185] 2020 3D UNet CNN 19291 CT 96%
Rajpurkar vd. 2017 2D DenseNet ChestX-ray14 73.45%-93.71%
[186]
Chen vd. [187] 2020 UNet++ 106 CT 98.85%
Harmon vd. [188] 2020 3D DenseNet 2617 CT 90.8%
Liu et vd. [189] 2020 3D VGG16 1224 CT 94.6%
Zheng vd. [190] 2020 3D CNN 630 CT 95.9%
Shukla vd. [191] 2020 2D ResNet 852 CT 93.02%
Ravi et vd. [192] 2023 - Pediatric 98%
Sarada N. 2021 ANN Sasoo Hospital 92%
vd.[193]
YiP vd. [194] 2020 CNN (ResNet-50) |  NIH-IU-MSH 93%
M. Gour vd.[195] 2022 CNN + modified 5856 CXR 97.4%
dropout
G.M.M.Alshmrani 2023 - - 96.48%
vd.[196]
MdNahiduzzaman 2023 - - 95.33%
vd. [197]
Tez Sonucu(1) 2025 DenseNet 5856 CXR 97.5%
Tez Sonucu(2) 2025 DenseNet 8551CXR 99.5%
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Sonuglardaki cesitliligin yalnizca veri kiimesi oOzelliklerinden kaynaklanmadigi, ayni
zamanda model farkliliklar1 ve goriintii 6n isleme tekniklerinin de 6nemli bir rol oynadigi
degerlendirilmektedir. Farkli yapay sinir ag1 mimarilerinin kullanilmasi ve veriler tizerinde
uygulanan gesitli goriintii isleme yontemleri, arastirmalar arasinda ortaya ¢ikan performans

farkliliklarinin baslica nedenleri arasinda yer almaktadir.

Bu tez hakkinda yorum yapacak olursak eger, degerlendirme siireci, kamuya agik iki farkli
gogiis rontgeni veri kiimesi iizerinde gergeklestirilmistir. Ilk veri kiimesi, toplamda 5.856
gbglis rontgeni goriintiisiinden olusurken; ikinci veri kiimesi, 8.551 adet gogiis rontgeni
icermektedir. Her iki veri kiimesine ayni derin 6grenme modeli uygulanmis olmasina
ragmen, elde edilen sonuglar farklilik gostermistir. Bu farkliligin temel nedenlerinden biri,
ilk veri kiimesindeki zatiirre ve normal go6giis rontgeni sayilart arasindaki belirgin
dengesizlik olarak degerlendirilmektedir. Buna karsilik, ikinci veri kiimesinde sinif dagilimi
tam olarak esit olmasa da daha dengeli bir yap1 sergilemekte olup, bu durumun modelin

O0grenme silirecine daha dengeli katki sagladigi distiniilmektedir.
5.2 SONUC

DL tabanli sistemler, tibbi karar destek siireclerinde etkin bir ara¢ olarak
degerlendirilmektedir. Ancak bu potansiyelin tam anlamiyla kullanilabilmesi i¢in, iyi
etiketlenmis biliyiik veri kiimeleri, klinik uzmanlarin aktif gézetimi ve etik degerlendirme
stiregleri ile desteklenmeleri gerekmektedir. Gelistirilen modellerin pandemi gibi kiiresel

saglik krizlerinde de etkili sekilde kullanilabilecek diizeyde oldugu goriilmektedir.

Caligma, CXR goriintiilerinden pndmoni teshisine yonelik mevcut yontemleri kapsamli
bicimde incelemis; algoritmalarin etkinligi, hesaplama karmagsiklig1 ve uygulanabilirligini
degerlendirmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan veri kiimeleri (MIMIC CXR,
ChestX-rayl4, Pediatric Chest X-ray) farkli avantaj ve sinirliliklarla birlikte
degerlendirilmis, 6zellikle sinif dengesizligi problemi 6n plana ¢ikarilmistir. Bu durumu
gidermek amaciyla GAN tabanli veri artirma yontemleri onemli bir ¢oziim olarak

Onerilmektedir.

DL yontemleri, geleneksel tekniklerin sinirlamalarint asarak otomatik 6zellik ¢ikarimi ve

yiiksek siniflandirma dogrulugu sunmaktadir. Model birlestirme ve topluluk 6grenmesi gibi
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yaklagimlar DL performansim1 daha da artirabilir. Ancak yiiksek hesaplama giicii
gereksinimi, agiklanabilirlik eksikligi ve veri mahremiyeti gibi dezavantajlar géz oniinde
bulundurulmalidir. DL sistemlerinin klinik entegrasyonu hala zorluklarla karsilagsmakta, bu
nedenle ortak veri isleme prosediirleri ve degerlendirme ¢ergevelerine olan ihtiyag¢ giderek

artmaktadir.
5.3 ARASTIRMA BOSLUKLARI VE GELECEK KAPSAMLARI

Derin 6grenme (DL) tabanli tibbi goriinti smiflandirma sistemlerinin performansini
artirmak amaciyla gelecekte goriintii iyilestirme ve veri artirma tekniklerinin daha etkin bir
bicimde kullanilmast Onerilmektedir. Mevcut literatiirde genellikle yalnizca frontal
radyografiler tercih edilmistir. Ancak, lateral goriintiilerin de modele entegre edilmesi, tani
dogrulugunu artirabilecek onemli bir adimdir. Ayrica, pediatrik akciger anatomisi ile
yetiskinlerde goriilen deformite i¢eren patolojik yapilarin ¢ogu calismada yeterince dikkate
alinmamasi, model genellenebilirligini sinirlayan bir diger faktordiir. Bu nedenle, farkli yas
gruplar1 ve anatomik varyasyonlar {izerinde ¢alisan veri kiimelerinin olusturulmasi 6nem arz

etmektedir.

DL modellerinin yalnizca goriintii verisi ile sinirli kalmamasi, yas, cinsiyet, medikal ge¢cmis
gibi goriintii dis1 klinik parametrelerin de modele entegre edilmesi, simniflandirma
dogrulugunu artirabilecek potansiyel katkilardan biridir. Ote yandan, makine dgrenmesi
tabanli ¢alismalarda veri boliinme stratejilerinin ¢ogu zaman metodolojik olarak seffaf
sekilde raporlanmamasi ve genelleme kapasitesinin bagimsiz veri kiimeleriyle test

edilmemesi, literatiirde dikkat ¢eken metodolojik eksiklikler arasinda yer almaktadir.

Bir diger yaygin smirhilik ise smiflandirmanin ¢ogunlukla ikili (binary) olarak
gerceklestirilmesidir. Cok sinifli siniflandirma senaryolarinin yeterince ¢alisilmamis olmast,
gercek diinya klinik uygulamalariyla uyumlu sistemlerin gelistirilmesini zorlastirmaktadir.
Ayrica, DL modellerinin "kara kutu" dogasi, karar mekanizmalarinin agiklanabilirligini
sinirlamakta ve bu durum, 6zellikle klinik ortamlarda kullanic1 glivenini azaltmaktadir. Bu
baglamda, aciklanabilir yapay zeka (XAI) yaklasimlarmin gelistirilmesi ve klinik

uygulamalarla biitiinlestirilmesi, oncelikli arastirma alanlarindan biri olmalidir.
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COVID-19 baglaminda gelistirilen sistemlerde de benzer sorunlar gézlemlenmektedir.
Mevcut caligmalar genellikle farkli kaynaklardan elde edilen, standardize edilmemis veri
kiimeleri  kullanilarak  yiiriitiilmektedir. Bu  durum, elde edilen sonuglarin
karsilastirilabilirligini  ve genellenebilirligini  kisitlamaktadir. Bu nedenle, farkli
cografyalardan ve demografik gruplardan elde edilmis, ortak bir formatta yapilandirilmis ve
kamuya agik hale getirilmis kiyaslama veri kiimelerinin olusturulmasi gerekmektedir.
Ayrica, ¢ogu ¢alisma X-ray goriintiileri lizerinde odaklanmisken, literatiirde gégiis BT sinin
tan1 dogrulugu agisindan daha {istiin oldugu belirtilmektedir. Bununla birlikte, ultrason
taramalari, 6zellikle hamile bireyler i¢in radyasyonsuz bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Bu nedenle, BT ve ultrason goriintiilerinin de kapsandigi zenginlestirilmis veri kiimelerinin

olusturulmasi ve GAN gibi iiretken modellerin bu siirecte kullanilmasi 6nerilmektedir.

Veri anotasyonunun zahmetli ve zaman alic1 bir siire¢ olmasi nedeniyle, denetimli 6grenme
yontemlerine duyulan yiiksek bagimlilik da model gelistirmeyi sinirlayan 6nemli bir
etkendir. Bu sorunun asilmas1 adina, gézetimsiz ve yar1 gdzetimli 6grenme yaklagimlarinin
yani sira, birkag ornekle 6grenme (few-shot learning) ve tek ornekle 6grenme (one-shot
learning) gibi meta 6grenme tabanli yontemler, sinirli veri ortamlarinda giiglii bir alternatif

olarak degerlendirilmektedir.

Ayrica, transfer 6grenme ve alan uyarlama gibi yontemlerin, modellerin farkli kaynaklardan
gelen verilerle basarili sekilde uyum saglamasinda etkili oldugu gosterilmistir. Derin
pekistirmeli 6grenme (DRL), az ve sifir 6rnekli 6grenme (few/zero-shot learning) teknikleri
de veri yetersizligi sorununun ¢oziimiinde 6n plana g¢ikmaktadir. Gelecekte, goriintii
kalitesini artirmaya yonelik on isleme adimlarinin yani sira segmentasyon destekli
siniflandirma, model sadelestirme ve mobil cihazlara uygunlastirma gibi uygulamalara

yonelik arastirmalarin artirilmasi beklenmektedir.

Son olarak, disiplinler arasi is birliklerinin tesvik edilmesi, kullanici dostu ve klinisyenlerin
pratikte kullanabilecegi sistemlerin gelistirilmesi, farkli demografik gruplar iizerindeki
model performansinin degerlendirilmesi ve etik ilkelerin gézetilmesi, DL tabanli tibbi karar

destek sistemlerinin siirdiiriilebilirligini saglamak agisindan kritik dnemdedir.
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