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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DERIN OGRENME ILE OPTIK KOHERENS TOMOGRAFI GORUNTULERINDEN
RETINAL BOZUKLUK TANISI

Giilsiim ARI

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Program

Damsman: Dog. Dr. Abdurrahim AKGUNDOGDU |

Stirekli artan niifus ve bu niifusun yapacag is yikii insanlarda, onlara yardimci olabilecek
makineler fikrini ortaya cikarmustir. ilk baslarda bu makineler su an akilli sayilamayacak
diizeyde iken giiniimiizde uzman eksikliginin ya da zamandan tasarrufun énemli oldugu tiim
alanlara yayilmistir. Ogrenen makine fikrinin ortaya atilmasindan beri bu alanda ¢ok fazla
calisma yapilmis olup ve bu 6grenen sistemlerin basarimi kanitlanmistir. Su an bu sistemler
tiim veri formatlarina, veri biiyiikliiklerine uyum saglayabilmektedir. Tezin yapilma amaci olan
retinal bozukluk tanis1 da bu 6grenen sistemlerden biri olan bir derin 6grenme modelinin
olusturuldugu ve gerceklestirildigi bir sistemdir. Derin 6grenme yonteminin kullanildig:r bu
caligmada basta evrisimli sinir aglar1 olmak {izere, temel makine 6grenmesi algoritmalari
anlatilmis olup, ¢alismaya adini veren optik koherens goriintii verilerinden olusan CNV, DME,
DRUSEN retinal bozukluklar1 ve bir normal durumu igin egitilen modelin simiflandirma ve
tahmin gerceklestirmede basarisin1 gostermektedir. Modelin gergeklestirilme agsamasinda basta
derin 6grenme olmak iizere yapay zekada en ¢ok kullanilan programlama dillerinden biri olan
Python dili kullanilmis olup Anaconda Spyder IDE’si {izerinde yazilmistir. On epok lizerine

egitilen modelde %93,6 egitim basarimi %92,9 dogruluk basarimi elde edilmis olup en son

Xiv



degerlendirilen modelde %82 test basarimi elde edilmistir. Siniflandirmadan sonra tahmin
asamasina geg¢ildiginde model kendi verilen verilerde dogru tahminlerde bulunmustur.
Boylelikle tez amacin1 gerceklestirmis olmustur. Yapilan tez ¢alismasi, derin 6grenmenin,

oftalmolojide kullanimini ve avantajlarin1 kanitlamaktadir.

Ocak 2023, 81 sayfa.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenmesi,Derin 6grenme, ESA, Oftalmoloji
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ABSTRACT

M.Sc. THESIS

RETINAL DISORDER DIAGNOSIS FROM OPTICAL COHERENCE TOMOGRAPHY
IMAGES with DEEP LEARNING

Giilsiim ARI

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering

Electrical and Electronics Engineering Programme

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Abdurrahim AKGUNDOGDU

The ever-increasing population and the workload of this population have revealed the idea of
machines that can help people. At first, these machines were at a level that could not be
considered smart at the moment, but today they have spread to all areas where lack of specialists
or time saving is important. A lot of work has been done in this field since the idea of learning
machine was introduced and the success of these learning systems has been proven. Currently,
these systems can adapt to all data formats and data sizes. The diagnosis of retinal disorder,
which is the purpose of the thesis, is a system in which a deep learning model, which is one of
these learning systems, is created and implemented. In this study, in which deep learning
method is used, basic machine learning algorithms, especially convolutional neural networks,
are explained, and the model trained for CNV, DME, DRUSEN retinal disorders and a normal
state, which consists of optical coherence image data, which gives its name to the study, shows
the success of classification and prediction. Python language, one of the most used
programming languages in artificial intelligence, especially deep learning, was used in the

realization phase of the model and it was written on the Anaconda Spyder IDE. In the model
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trained on ten epochs, 93,6% training accuracy and 92,9% validation accuracy were obtained,
and 82% test accuracy was obtained in the last evaluated model. When the estimation phase
was passed after the classification, the model made correct predictions on the given data. Thus,
the thesis has achieved its purpose. The thesis study proves the use and advantages of deep

learning in ophthalmology.

January 2023, 81 pages.
Keywords: Machine Learning,Deep Learning, CNN, Ophtolmology
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1. GIRIS

Yaglanma ilerleyen yas ile viicudun tim fiziksel ve ruhsal birimlerinde meydana gelen
degisikler biitiiniidiir. “’Yaslanma siirecinden en erken etkilenen fiziksel birim gozdiir. Gorme
duyusunu etkileyen yasa bagli dogal baz1 degisiklikler olacagi gibi yasla birlikte daha sik ortaya
¢ikan ciddi hastaliklar da gozi etkileyebilmektedir” [1]. Bu noktada g6z hastaliklarinda erken
ve dogru teshis 6nem tagimaktadir. Yasa bagli meydana gelen goz rahatsizliklarina 6rnek olarak
bu caligmada kullanilan choroidal neovascularization (CNV), diabetic macular edema (DME)

ve drusen verilebilir.

Optik koherens tomografi (OKT), retinal hastaliklarin tanisinda kullanilan bir tibbi goriintiileme
yontemidir [2]. OKT, yansiyan 1s1g1n goriintiilenmesine dayanmaktadir. Fakat bir kamera gibi

yalnizca iki boyutlu goriintii degil, derinlik boyutunu da elde etmektedir.

Bu ¢alismanin amac1 Makine 6grenmesinin bir alt kolu olan Derin 6grenme ile elde bulunan
OKT goriintiilerinde herhangi bir uzman yardimi almadan yasa bagli goz hastaliklarinin tanisini
koymaktir. Boylece sorumlu Oftalmoloji uzmanlari, hizli konulan tan1 sayesinde erken tedaviye

baslayabilecektir.

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin bir sorun i¢in agik agik programlanmadan 6grenme becerisi
kazanabilmesidir. Makine Ogrenmesi makinelerin kendilerine gosterilen girdiler ve bu
girdilerin sonuglarina bakarak, yeni girdiler i¢in ilisikli kurallar ¢ikarmasini, tahminler
yapabilmesini saglamaktir. Tom Mithell makine 6grenmesini daha teknik olarak “Belli bir T
gorevi ve P performans 0l¢iitii i¢in eger P performans olgiitli, T gorevinde E tecriibeleriyle
artiyorsa bu E tecriibelerinden 0grendigi sOylenen bilgisayar programidir” seklinde

tanimlamistir [3].

Bu tez calismasinda kullanilmis olan derin 6grenme yontemi makine dgrenmesinin bir alt
yontemidir. Derin 0grenmeyi makine Ogrenmesinden ayiran en onemli 6zellik makine
ogrenmesinde olan kullanicinin kendisinin yaptig1 6znitelik ¢ikariminin derin 6grenmeden
katmanlar araciligiyla yapilmasidir. Derin 6grenmeye derin adini veren ist iiste gelen bu
katmanli ag mimarisidir. Bu katmanli yap1 sayesinde derin 6grenme modelleri hem 6znitelik

cikarimini kendi gergeklestirmekte hem de tiist {iste yi1gilan katmanlar sayesinde hiyerarsik bir



ogrenme islemi gerceklestirmektedir. Boylelikle model ilk katmanda 6grendigi bilgiyi bir
sonraki katmanda gordiigiinde makine 6grenmesi modellerinin aksine tekrar 6grenmek zorunda
kalmaz ve 6nceki katmandan aldig1 bilginin iistiine koyarak devam etmektedir. Bu yiizden
derin 6grenme modelleri diger modellere gore daha hizli ¢caligmaktadir. Retinal bozukluklar
tizerinde ¢alisan bu modelde derin 6grenmenin kullanilmasimin sebeplerinden en Onemlisi

budur.

Bu c¢alismada kullanilan derin 6grenme yontemi evrisimli sinir aglaridir. Boliim 4.2.”de detayli
olarak anlatilmis olup kisaca goriintli islemede en ¢ok kullanilan, veriler lizerinde ¢ikardigi

pencereleri filtrelerle carpan bir algoritmasidir. Bu filtreyle carpim olay1 evrisimin kendisidir.

Yukarida belirtilen tiim basliklar, bu tez ¢calismasinin ileriki boliimlerinde agiklanmis olup, teze
admi1 veren amag¢ Python programlamam dili, ilgili derin 6grenme ve yardimci kiitiiphaneler

kullanilarak modellenmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. OFTALMOLOJi

Oftalmoloji bilimi tibbin alt dallarindan biri olup gz ve goriis ile ilgili olan tiim rahatsizliklar
konusu edinmektedir. Yunanca kokenli bir kelime olan Oftalmoji’nin uzmanlarina Oftalmolog
denmekte olup ayni zamanda aldiklari medikal egitim ve cerrahi operasyon yapabilmeleri
sebebi ile cerrah olarak kabul edilmektedirler.

Oftalmoloji biliminin konusu olan goz hastaliklari, genetik ve travmatik gerceklesen olaylarin
haricinde, yasam dongiisiiniin engellenemez bir parcast olan yaglanma siirecinden en fazla

etkilenen ve buna tepki gosteren fiziksel birimlerin basinda gelmektedir.

Gorme organi olan gbz, Orbita adi verilen ¢ukurumsu yapisi sayesinde gozde meydana
gelebilecek timor gibi kitlesel hastaliklarin, gozden igeri girmesini bir siire olsa da
engelleyebilecek bir kemik yapimnin iginde bulunmaktadir. Normal olarak kabul edilen bir
bireyde giiresi 24.2 mm’dir. Goziin en 6nde bulunan saydam kismina Kornea denilmektedir.
Kornea ile birbirlerini tamamlayacak sekilde bulunan beyaz kisma Sklera adi verilmektedir.
Sklera sert yapisi ve iginde barindirdig: lifler sayesinde géziin koordineli bir sekilde hareket
etmesini saglamaktadir. Sklera’nin iki g6z i¢in koordineli hareket edememesi durumunda
Sasilik denilen gz kusuru ortaya ¢ikmaktadir. Sklera’dan sonra Uvea adi verilen damar tabaka
olarak da bilinen yapt bulunmaktadir. Gorevi gozii beslemektir. Kornea tarafindan olacak
sekilde sirasiyla iris, silyer cisim ve koroid denilen ii¢ boliimden olusmaktadir. Uvea’nin
arkasinda Lens denilen kisim bulunmaktadir. Lens, renksiz ve esnek bir yapiya sahiptir. Gozde
odaklanma iglemini gerceklestirmektedir. Bireylerin yaslanmasi ile lensin esnekligini kaybedip
sertlesmesi ve agirliginin artmasi sonucunda yakini gérememe sorununa yol agmaktadir.
Retina en arka kisminda yer alan ve goziin gérme islemini gerceklestiren yapidir. Ag tabaka
olarak da bilinmektedir. Isig1 elektrik enerjisine doniistiirerek beyine anlamli goriintiiler
gonderilmesini saglamaktadir. Retina ’da ters olarak olusturulan goriintii beyinde diizeltilerek
anlamlandirilir bir hale gelmektedir. Retina icten disa birgok yapidan meydana gelmektedir.
Makula ya da sar1 nokta adi verilen bolge retinanin merkezi olmakta ve hedefe yonelik gérme
islemini gerceklestirmektedir. Makula bolgesi asil goriilmek istenen nesneye bakildiginda

makula gorev yapmaktadir. Hedefin arka planinda yer alan nesneler ise ayrint1 olarak silik bir



sekilde goriilmektedir. Bu nokta da retinanin diger bir bdlgesi olan periferik bolge gorev
almaktadir. Yasa bagli hastaliklilar daha ¢ok retinanin makula bdolgesinde meydana
gelmektedir. Vitreus lens ile retina arasinda kalan kisimdir. Retinaya yapisik bir sekilde
bulunmaktadir. Kolajenli yapis1 sayesinde gozii beslemekte ve seffaf bir formda bulunmaktadir.

Goziin anatomik yapisi asagidaki gorselde gosterilmistir.

Sidara Koroid
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Sekil 2.1: Goziin yapisi [4].

Yaglanmanin, gozde en ¢ok etkilendigi kisim retinanin merkezi olan makula bolgesidir.
Makulada gergeklesen rahatsizliklar, bireylerde odak problemleri yasamalarina sebep
olmaktadir. Yasa bagli makula dejenerasyonlar1 (YBMD), genellikle kadinlarda erkeklerden
daha ¢ok rastlanilan ve 65 yas iistii bireylerde sik¢a goriilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan
verilerin ait oldugu Drusen, koroidal neovaskiilarizasyon (KN) ve diyabetik makula 6demi gibi
hastaliklar, yasa bagli makulada ya da diyabetik retinopati sirasinda ortaya ¢ikan hastaliklardan

bazilandir.

“Drusen, retina pigment epiteli bazal membrani ile Bruch membrani i¢ kolajen zonu arasi
ekstraseliiler materyal birikimidir. Klinik olarak retinanin derinliklerinde sar1 beyaz birikintiler

seklinde goriiliir” [5] .Drusen genellikle geng yaslarda olusan ama semptom gostermedigi i¢in



ileri yaglarda ancak tani konulabilen bir goz hastaligidir. Koroidal neovaskiilarizasyon (KN),
“Bruch membranina girip Bruch membraninin kalinlasmis i¢ yiizeyi ile diger tabakali arasinda
ve/veya retina alti mesafede proliferasyonu neticesinde ortaya ¢ikar” [5].KN de Drusen gibi

semptom gostermeyen bir goz hastaligidir.

Diyabetik makula 6demi (DME), “diyabet hastalarinda kan sekerinin yiiksek olmasindan
kaynaklanan her tiir retina (gérmeye yarayan sinir hiicrelerinin bulundugu tabaka) hasarini
kapsayan, diyabetik retinopatinin seyri sirasinda herhangi bir zamanda, zayiflayan damarlardan

sizan kan ve sivinin makula ad1 verilen gérme merkezinde birikmesidir” [6].

2.1.1. Optik Koherens Tomografi

Optik koherens tomografi (OKT), basta oftalmoloji olmak iizere biyolojik alanda mikro
yapidaki dokularin incelenmesinde kullanilan bir yontemdir. “OKT cihaziyla retina ve on
segmentin ger¢cek zamanli, non-kontakt kesit goriintiilerinin elde edilmesinden dolay1, bu
teknoloji oftalmolojide etkin olarak kullanilmaktadir. OKT, retinada optik disk ve makula gibi
anatomik yerlerin goriintiilenmesinin yaninda; retina sinir lifi, fotoreseptorler ve retina pigment
epiteli gibi intaretinal yapilarin incelenmesini de saglar. Ayrica OKT goriintiilemesi ile
retinanin morfometrik veya kantitatif Ol¢limleri elde edildiginden, hastaliklarin tan1 ve

takibinde 6nemli bir tan1 yontemidir” [7] .

OKT gonderilen 15181 yansima zamanina gore 6l¢iim yapmaktadir. Daha uzakta olan yapilar
gec yansirken daha yakinda olan yapilar erken yansimaktadir. OKT, iste bu gonderdigi 15181
gecikme zamanina gore ¢aligmaktadir. Elde edilen OKT verileri {i¢ boyutlu olacak sekildedir.

Temel calisma prensibi incelendiginde, OKT’ nin radar sistemleriyle benzerlik gosterdigi

goriilmektedir.

AN

e L i

Sekil 2.2: Ornek OKT gériintiisii [8].

Yukaridaki gorselde, normal bir bireyin farkli ¢oziiniirliiklerdeki Stratus OKT goriintiisii

verilmektedir.



2.1.2. Oftalmolojide Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Uzerine Yapilmis Calismalar

T1ibbin diger tiim birimlerinde oldugu gibi oftalmolojide erken teshis biiyiik 6nem tagimaktadir.
Ilerleyen yazilim ve donanimdaki imkanlar ve ihtiyaglar neticesinde, yapay zekanin tip alaninda
kullanim1 artmistir. Yapay zekanin dolayistyla derin 6grenmenin, bir¢ok tibbi alanda genis bir
uygulama alani olsa da oftalmolojide korneal ekstazi, glokom, yasa bagli makula dejenerasyonu
(YBMD) ve diyabetik retinopati gibi goriintii {izerinden tan1 ve teshisin esas oldugu goz

hastaliklarinda biiyiik bir etkisi vardir.

Oftalmolojide gorevli oftalmologlar hastaligin teshisini goziin ve gozii ¢evreleyen yapilarin
dogrudan ya da dolayli olarak yapilan gorsellestirmeler araciligiyla ortaya c¢ikan nesne
orlintiilerine dayanarak yaparlar. Parampal S. Grewal ve arkadaslar1 yaptiklari makalede
goriintiilemeye dayali olan bagimliligin, oftalmolojinin derin 6grenme algoritmalara i¢in ne
kadar uygun oldugunu ve oftalmologlarin ¢alisma yontemleri ve performanslari i¢in biiytik bir

potansiyel degisim belirttigini soylemistir [9].

2015 yilinda Xiangyu Chen ve arkadaglarinin yaptig1 evrigimli sinir aglari (ESA) yardimai ile
glokomun tespitini konu alan ¢alismada, dort evrisim ve iki tam bagli katmanla olusturduklari
ag1, veri c¢esitlendirme ve giiriiltii ekleyerek performansini arttirmis ve sonugta iki ayr1 veri seti

(ORIGA ve SCES) iizerinde galigtirilarak sirasiyla 0,83 1ve 0,887 bagarim elde etmistir [10].

Cecilia S. Lee ve arkadaslarmin yaptig1 1289 OKT goriintiisii kullanarak yaptiklar1 derin
ogrenme tabanli makula 6demi segmentasyonu c¢alismasinda, kullanilan ESA modeli ve gorevli
dort uzman kullanilarak yapilan ¢alismada, modelin ¢apraz dogrulama dice katsayis1 0,911
bulunmustur. Ayrica uzmanlarin birbiri arasinda ve uzman-ESA karsilastirilmalarinda dice
katsayilar1 birbirine ¢ok benzer ¢ikmistir. Bu calisma, ESA modelinin hastalik tanisinda

nerdeyse gorevli bir uzmanla ayni performansi gosterdigini kanitlamigtir [11].

2.2. YAPAY ZEKA

Diisiinebilen makineler yapmak bilimin erken tarihinden beri bilim insanlarinin hayalleri
arasinda yer almaktadir. 1800°1ii yillarda ingiliz matematik¢i ve makine miihendisi Charles
BOBBGE, o donemde kullanilan logaritma cetvellerinde bazi hatalar buldu. Bu hatali
cetvellerin, miihendislik hesaplamalarinda ve o donemde biiylik 6nem tasiyan askeri ve sivil
alanda gemi rotalar1 hazirlarken sorun ¢ikaracagini belirtti. Bu hesaplamalarin otomatik bir

makineyle daha hizli ve daha gelismis bir sekilde yapilabilecegi fikrini ilk 1812°de ortaya att1



ve 1823’te projeye basladi. “Fark makinesi adin1 verdigi makine, polinom fonksiyonlarinin
degerlerini verilen ilk degere gore hesaplayacakti. Proje o zamanin sartlarinin hassas pargalar
tiretecek diizeyde olmamasi ve yiiksek bir biitceye sahip olmasindan dolay1 yarida kaldi. Daha
sonralar1 Babbage, Fark Makinesi-2 adim1 verdigi bir makine daha tasarlasa da o da aym

sebeplerden dolay1 yarida kaldu.

Babbage Fark Makinesini tasarlarken “Analitik Makine” adin1 verdigi baska bir makine daha
tasarlamisti. Analitik Makineyi Fark Makinesinden ayiran en dnemli 6zellikler daha genis
amagcl olmas1 ve delikli kartlarla programlanabilir olusuydu. Makine ve kullanici arasindaki
bilgi aligverisi delikli kartlarla saglanacak sekildeydi. Yapisi itibariyle ilk genel maksatl
bilgisayar olarak tanimlanan Analitik Makine donemin maddi ve teknolojik imkansizliklar:

nedeniyle tamamlanamamustir.

Sekil 2.3: Charles BABBAGE ve onun tasarladig: bilgisayarin programlanacagi delikli kartlar [12].

[k genel maksath bilgisayar olarak bilinen “Analitik Makine” {izerine yaptig1 ¢aligmalarla
bilinen Ingiliz matematikgi ve tarihin ilk programcisi olarak bilinen Ada LOVELACE 1843’te
yaptig1 bir konusmada bu makinenin bir sey yaratmak i¢in yapilmadigin1 halihazirda
yapilabilen seyleri yapmasa insanlara yardim etmek i¢in gelistirildigini sdylemistir. Lovelace’a
gbre bu tiir bir makine uygun sekilde programlanirsa karmasik miizik eserleri bestelemek,
grafik liretmek ve karmasik matematiksel problemleri ¢6zmek vb. i¢in kullanilabilirdi.
Lovelace, Babbage’a gonderdigi mektuplarda s6z konusu makinenin belli ve sonlu sayida

adimdan olusan bir plan kullanarak ne sekilde Bernoulli sayilarini hesaplayabilecegini anlatti.



Bu anlatim bilgisayar tarihinde somut bir makineye uygulanabilecek olan ilk “bilgisayar

programi” olarak bilinmektedir [13].

Sekil 2.4: Tarihteki ilk bilgisayar programcisi Ada LOVELACE [14].

Yapay zeka ortaya ¢iktig1 ilk zamanlar kisa vadede o zamanki gorevlerini yerine getirmistir.
Bunlar insan beyninin ve ddnemin hesaplama makinelerinin yavas kaldigi karmagsik
matematiksel hesaplamalardir. Ama gelisen teknoloji ve donemin ucan arabalar veya konusan
hizmet¢i robotlar gibi iitopik hedefler ile yiikselise gecen Yapay zekada, asil sorunun
matematiksel hesaplamalar degil, saglikli bir insan icin ¢ok kolay olan konugma tanima veya
nesne bulma gibi daha sezgisel konular oldugu ortaya ¢ikmistir. Zaman ile bu sorunu iizerine
gidilmis hesap makinesinden insan beynine yakinlasma ¢abasi baslamustir. 11k olarak belli basl
kurallar1 olan ve belirli bir diizende olan problemler ¢oziilmeye baslanmistir. Seksenli yillarda
Carnegie Mellon Universitesinde gelistirilen Deep Tought adli satrang makinesi yasal bir
turnuvada satrang ustasini yenerek bunu yapan ilk makine olmustur. Daha sonra Deep Taought
ekibi IBM Arastirma merkezine gecerek Deep Taught 2’yi diger adiyla Deep Blue’yu
gelistirmiglerdir. Deep Blue 1997 yilinda satran¢ diinya sampiyonu Gary Gasparov’u alti
maglik bir oyunda 3,5 ‘e 2,5 skor ile yenmistir [3].

1800’1t yillarda baslayan diisiinen makineler fikri ancak yakin bir zamanda sezgisel
problemleri gerceklestirecek diizeye gelmistir. Bunun sebebi gilindelik hayatta karsilagilan
rutinlerin sonsuz sayida versiyonlarinin olmasi ve programcinin bu gosterimleri makineye girdi
olarak programlanmasi gerekmesiydi. Boylelikle teorik olarak makine mantiksal ¢ikarim

kurallar1 kullanarak akil yiiriitebilirdi. Ozellikle 80°li yillarda kullanilan Knowladge base olarak



bilinen (expert system olarak da bilinir) bu yaklasim yetersiz kalmis ve beklenen basariy1 elde
edememistir. Bu yaklagimin kullanildig1 projelere 6rnek olarak Lenat ve Guha’nin 1989 yilinda
Cyc Cyc veri bankasiyla olusturdugu CyCL dilini kullanarak yazdigi ¢ikarim motoru 6rnek
verilebilir [15].

1933 yilinda “Hesaplanabilir Sayilar” adim verdigi makalesinde Ingiliz matematik¢i Alan
Turing sadece matematiksel bir sistemden degil ayni zamanda gerekli kurallar ortaya
koyuldugunda insanlar yerine diisiinebilecek ve gerekli hesaplar1 yapabilecek sanal
makinelerden bahsetti. Makalede ad1 gegen Hesaplayict makinenin Tiirkce *de karsiligi “bilgi
sayar” olup bir bant iizerine yazilmig sembolleri okuyup daha Once girilmis sembollerle
karsilastirip buna goére bir sonuc¢ verip ayni sekilde bandin {iizerine yazacak sekilde
tasarlanmigtir. Mantiksal doniisiimler yapmasi insan zekasina benzerligini gostermektedir.
1950 yilinda “Bilgisayar Mekanizmasi ve Zeka” adindaki makalesini yayimlayan Alan Turing,
Turing testi olarak kabul edilen bir makinenin zeki olup olmadigini belirleyecek olan bir deney
fikri ortaya atmistir. Buna gére, makine, insan olan soru soran Kisiyi, bu kisi ile yapmis oldugu
konusmadan sonra insan olduguna inandirabiliyorsa, bu makinenin (bilgisayarin) insan kadar

zeki oldugu kabul edilecekti.

1956 yilinda New Hampshire eyaletinde bulunan Dartmouth kolejinde ger¢eklesen 8 haftalik
calistayda YZ arastirmalan tartisilmis bilgisayarlar, dogal dil isleme, sinir aglari, hesaplama
teorisi, soyutlama ve yaraticilik gibi konular iglenmistir. Yapay zeka terimi ilk kez burada
ortaya atilmistir. Konferans yapilmasi icin ¢ikan 6nergeden bir kesit sdyledir: “1956 yazinda
Hanover, New Hampshire'daki Dartmouth Koleji’nde 2 aylik, 10 kisilik bir yapay zeka
caligmasinin yapilmasini oneriyoruz. Calisma, 6grenmenin her yoniiniin veya zekanin diger
herhangi bir 6zelliginin, prensipte makinenin onu simiile edebilecegi kadar kesin bir sekilde
tanimlanabilecegi varsayimi temelinde ilerleyecektir. Makinelerin dili nasil kullanacaklarini,
soyutlamalar1 ve kavramlar1 nasil olusturacaklarini, insanlar i¢in ayrilmis problem tiirlerini
nasil c¢ozeceklerini ve kendilerini nasil gelistireceklerini bulmaya ¢alisilacaktir. Bir yaz
boyunca dikkatle secilmis bir grup bilim insan1 {izerinde birlikte ¢alisirsa bu sorunlardan bir

veya daha fazlasinda 6nemli bir ilerleme saglanabilecegini diistiniiyoruz.” [16].

Stuart Russel ve Peter Norvig tarafindan kaleme alinan “Yapay Zeka: Modern Bir Yaklasim”

adli eserlerinde YZ igin sekiz yaklagim iki boyutta ele alinmistir [17]. Bu yaklagimlar s6yledir
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e insanca davranis: Ornek olarak alan Turing tarafindan ortaya atilan Turing testini
verilebilmektedir. Bu yaklasima uygun olabilmek i¢in makineden dogal dil isleme (NLP) , bilgi
gosterimi ( knowledge representetion) , makine 6grenmesi ( machine learning ), otomatik akil
ylritme ( automated reasoning ) bilgisayar gortisii (computer vision) ve robotik konularini
bilmesi beklenmektedir. Belli oldugu lizere bu yaklagim modern yapay zekanin ana disiplinlerini
icermektedir. Makinelerin insanlar gibi davranmasina dayali bir yaklagimdir.

e insanca disiinme: Bilissel modelleme yaklasimi olarak da bilinir. Makinelerin insan gibi
dislinebilme ve karar verme problem ¢6zme yetenegine sahip olmasina dayanmaktadir.
Makineye verilen girislere gore alinan gikislarin, ayni girislerin insana verildiginde elde edilen
cikislarla korelasyonunun incelenmesine dayalidir. Bu yaklasima 6rnek olarak Newell ve
Simon’nun gerceklestirdigi GPS (Genel Problem Solver)’i gosterilebilir. Yapay Zekanin insan
bilissel sistemiyle olan benzerligi ve bu yaklasim Gzerine kurulu olmasi iki konunun da birbiri ile
stirekli i¢ ice oldugunu ortaya koymaktadir.

e Rasyonelce dislinme: Bilgisayar tabanl hesaplama modellerin kullaniimasi ile insanlara ait
zihinsel 6zelliklerin makinelere aktariimasi yaklasimidir. Mantik Gzerine dayalidir. Mantiksal
tabana dayali olan tiim sorunlarin yine mantiksal 6riintiler ile ¢ézllebilecegini eger mantiksal
bir ¢c6zimi yoksa programin sonsuz bir donglide devam edecegini sdylemektedir. Diislince
yasalari yaklasimi olarak da bilinir.

e Rasyonelce hareket: Rasyonelce davranmak, kisinin inancglari veya diinya hakkindaki anlayisi
goz Oniline alindiginda, kisinin hedeflerine ulasmak igin hareket etmesi anlamina gelir. Ajan, bir
ortami algilayan ve o ortam iginde hareket eden bir sistemdir. Akilli bir ajan, amaglarina gore
rasyonel olarak mantiksal hareket eden kisidir. Ornegin, oyun oynamak igin tasarlanmis bir
ajan, oyunu kazanma sansini artiran hamleler yapmahdir. Akilli bir ajan yani sistem
olustururken, ajan teorik olarak mimkiin olan en iyi karar verme modeli tasarlamaktan cok,
ajanin hareket ettigi sartlar icinde miimkiin olan en iyi karari modeli tasarlamaya dogru kayar.
Ancak teorik olarak mimkiin olan en iyi olan karari verip “mikemmel rasyonalite” denilen seyi

elde etmek, gercek bir ortamda genellikle mimkiin degildir.

Yukarida agiklanan tarihsel gelismeler ve yaklasimlar dogrultusunda yapay zekayi insan
beyninin kismen yavas kaldigi matematiksel islemler disinda insanlara 6zgii olan, olaylari
yorumlama, deneyimlerden yararlanma, genelleme yapabilme ve Ogrenme gibi akilcl
davraniglarin makinelere kazandirilmasi olarak aciklanabilir. Yapay zekanin amaci insan

zekasinin gerektigi durumlar i¢in kendi zekalari olan ve daha hizli sonuca varabilen makineler
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tiretmektir. Yani yapay zekad insan beyninin bir modellemesidir. Yapay zeka modellenirken

kullanildig1 tekniklere gore ayrilir. Bunlarin bazilari asagida gosterilmistir.

2.2.1. Uzman Sistemler

Uzman sistemler, konularinda uzman olarak nitelendirilebilecek kisilerin bilgilerine sahip
makinelerdir. Bilgi tabanli olan bu sistemler kullanicilarina karar verme ve sonuca ulasmada
konunun uzmani olarak insan destegi olmadan yardimda bulunurlar. Uzman sistemler ii¢
bilesenden olugsmaktadir. Bunlar kullanici ara yiizii, ¢ikarim motoru ve bilgi tabanidir. Kullanici
ara ylizii, uzman olmayan kullanict ile sistem arasindaki iligskiyi kuran kullanicidan aldigi
sorular1 uygun formatta c¢ikarim motoruna iletir. Daha sonra ¢ikarim motorundan aldig:
sonuclar1 da kullaniciya ¢ikis olarak iletmektedir. Cikarim motoru sistemin beyni olarak ¢aligir
ileri ve geri zincirleme yontemleri ile ¢alisir. Bilgi taban1 depo gorevi gérmektedir. Ayni
konuda baska uzmanlardan aldig1 bilgileri burada tutar. Uzman sistemler, 6zellikle gesitli alt

uzmanlik dallar1 olan tipta ve egitimde kullanilmaktadir.

Abdiilkerim Oncii'niin yaptigi “Uzman Sistem Yaklasimi ile Web Tabanli Ogretim
Degerlendirme Sisteminin Gelistirilmesi” adli doktora ¢alismasinda ODM (Ogrenim
Degerlendirme Sistemi) adinda 7 modiilden olusan bir sistem tasarlanmistir. Bu modiiller
stirastyla 6gretim modiilii, sinav, psikoloji, ¢coklu kriter, veri toplama, analiz ve raporlama
modilleridir. Analiz modiilinde Uzman Sistemler kullanilmistir. Calisma, 6gretimin hem
ogrenci hem de kullanici olarak gegen 6gretmenler tarafindan hicbir yazilim bilgisini ihtiyag

duymadan kullanabilir olmasi ile egitimde verimliligi arttirilmasini hedeflemistir [18] .

TUzman Olmayan
Kullanici

=
=
R\
2
Z

Sekil 2.5: Uzman sistemlerin ¢alisma dongiist [19].
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2.2.2. Bilgisayar Goriisii

Bilgisayar goriisii, fotograf, resim ve video gibi dijital verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmaya
yarayan yapay zeka konusudur. Nesne tanima, nesnelerin arasindaki mesafeyi anlama ya da
nesneleri birbirinden ayirma gibi, insan goriisiiniin yapabildigi her seyi kendisine konu eden
bilgisayar goriisii ne kadar ¢cok veriyle egitilirse o kadar iyi ¢alismaktadir. Bunun i¢in ¢ok fazla
veriye ihtiya¢ duyan bilgisayar gorii, yeterli miktarda veriyle egitildiginde insan kapasitesinin
cok iistiinde bir farkindalik ve hizda performans gostermektedir. Ornegin Python’da Keras
kiitiiphanesinde bulunan kedi ve kopeklerden olusan veri seti 3 milyondan fazla goriintii
verisinden olugsmaktadir. Derin 6grenme, katmanlar arasi hiyerarsik ¢ikarimlar yapabilme ve
cok fazla veriyle tekrar tekrar egitilebilme imkanina sahip oldugu i¢in bilgisayarli goériiniin en
cok kullanildig1 yontemidir. Bu konuda en ¢ok kullanilan derin 6grenme algoritmasi evrisimli
sinir aglar1 (ESA)’dir. Evrisim ve biriktirme ¢iftlerinden olusan ESA’lar goriintiiyi piksel
piksel islemektedir. Internet sayesinde neredeyse her giin ortaya ¢ikan milyarlarca dijital
gorlintli ve bu goriintiilerin islenebilecegi donanimsal gelismelerin ilerlemesinden dolay1
bilgisayarli gorii yapay zekanin en popiiler alanlarindan biri haline gelmis ve olusturulan

modellerin basar1 ylizdeleri 100’e yaklasmuistir.

2.2.3. Konusma Tamima

Konusma tanima bir makinenin, insan sesini yazili bir formata doniistiirme yetenegidir. Fiziksel
(el ile) bir miidahale gerektirmeden calisma 6zelligi itibari ile fiziksel engelli bireylerin
yasamlarinda onemli rol oynamaktadir. Ses tanimanin aksine sadece bir kisinin sesine
odaklanmaz tiim kullanicilardan aldig1 verileri islemektedir. Baglangigta ses dalgasi seklinde
olan konugmalar1 donanim itibari ile kendi isleyebilecegi formata elektriksel sinyale
doniistiiriir. Daha sonra kullanicidan aldigi komutlara gore ¢ikti vermektedir. Yapay zeka
konusu itibari ile burada devreye girmektedir. Zamanla kullanicidan aldig1 komutlar1 6grenip
konusmanin kime ait oldugunu etiketleyebilir, istenilen verileri genelleyerek benzer sonuglara
cikt1 verebilir, yanlis veya eksik verilen girig verisini tamamlayabilir ya da zararli gordigii
sonuclart filtreleyebilmektedir. Giiniimiizde araglarda sesle komut alabilen sistemlerde,
kullanicinin konusmasini yazili formata doniistiirlip zamandan tasarruf etmesini saglayan sanal
not defterlerinde ya da satin alinan {irin ile sorun yasayan miisteri ile konusup miisteri
hizmetlerine gerek kalmadan problemi ¢6zen sistemlerde konusma tanima tabanl yapay zeka
sistemleri kullanilmaktadir. Amazon’un gelistirdigi 2014 yilinda piyasaya siirdiigii Alexa ve

Apple’in 2011 yilinda kullanicilarina sundugu Siri konusma tanima kullanan en popiiler yapay
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zeka sistemleridir. En ¢ok kullanilan konusma tanima algoritmalar1 Dogal Dil isleme, Dinamik

Zaman Biikiilmesi ve Noron Aglar’dir.

Dinamik zaman biikiilmesi, zamana bagli olan veriler ile 6nceden bildigi kelimeler arasindaki
benzerlikleri kiyaslayip belirli kurallar iginde en iyi sonucu bulan yontemdir. insan beynindeki
ndron ag yapisina atifta bulunarak gelistirilen noron aglar 6zellikle derin 6grenmekte kullanilip
olup, makinelerin ellerindeki bilgiden yeni bilgiler tiiretmesi gibi davraniglar géstermesinde rol
oynar. Dogal dil isleme ¢ok kullanilan bir yapay zeka yontemidir. Insanlar tarafindan kullanilan
dogal dili koklerinden eklerine gore anlayip, ayirip sonuglar tiiretebilen bunun sonucunda

o0grenme islemini gergeklestirmektedir.

2.3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, kullanicilar tarafindan yazilmis programlari ¢ozmekte yetersiz kalacagi
gorevleri yerine getirmeyi olanak saglar. Yani bunu kullanicidan almay1 beklemeden ya da
programda acik a¢ik kodlanmadan, kendi kendine 6grenme ile yapabilmesine makine
ogrenmesi denir. Ogrenme ile gorev aym sey degildir. Ogrenme, gorevi basariyla

gerceklestirmeyi saglayacak kadar beceriyi sistemin kazanmasidir.

Makine O6grenimi programlamada yeni bir ¢igir agmustir. Klasik programlama mantiginda
sisteme kurallar 6nceden tanitilip veriler girdi olarak verildiginde bu girdilere uygun sonuglar
iiretirken, makine 6grenmesinde girdiler ve bu girdilere ait beklenen ¢iktilar1 sisteme tanitip
farkli girdiler i¢in uygun sonuglar iiretmesine saglayan kurallar 6grenebilmesi gerekir. Bu
kurallar1 da istatiksel tabanli olarak bulmaktadir. Yillar icinde gelisen donanim ve artan veri
sayilari ile klasik makine 6grenmesi algoritmalar yetersiz kalmistir. Bunun sonucunda da daha
az matematik ve istatistik tabanli olup daha ¢ok programlamaya dayali olan derin 6grenmeye

talep artmistir.
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Kurallar ———» Klasik
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Sekil 2.6: Klasik programlama ile makine 6grenmesi kiyaslamasi.

2.3.1. Makine Ogrenmesinin Tiirleri

Derin Ogrenmeye ge¢gmeden 6nce makine dgrenmesini detaylica anlatmakta fayda vardir. Cok
saylda makine 6grenmesi sistemi bulunmaktadir. Bunlar1 girdi olarak verilen bilginin etiketli
veya etiketsiz olup olmadigina gore ya da ne kadarinin etiketli olduguna gore, giren verinin
tamaminin m1 yoksa asamali olarak kisim kisim mi sisteme tanitilmasina gore ya da 6rnek
tabanli ve model tabanli olarak ayrilabilir. Bu kriterler birbirinden tamamen ayr1 olarak degil

hibrit bir sekilde de kullanilabilir.

MAKIMNE OGREMNMES]

Sekil 2.7: Tez galismasinda agiklanan algoritmalar.

2.3.1.1. Denetimli Ogrenme
Modeli besleyen verilerin etiketli olmasina yani beklenen sonuclari igermesi durumuna

denetimli 6grenme denir. En basit denetimli 6grenme gorevleri siniflandirma ve baglanimdir.

Smiflandirma gorevi egitilen modele yeni verilen girildiginde hangi sinifa ait oldugunu
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belirtmektedir. En basit Ornegi mail kutusunun postalart gerekli ve gereksiz olarak
ayirabilmesidir. Diger gorev baglanim ise sayisal bir ¢ikti vermektedir. Verilen girdilere ve
etiketlere bakarak, modelden istenilen veri i¢in sayisal bir tahminde bulunmaktadir. Ornegin
evlerin Ozniteliklerinin ¢esitli oldugu (vergi miktari, bulundugu konumun sug¢ orani, konutun
yast vb.) ve etiket degerinin kiray1 belirledigi bir veri setiyle egitilen bir modelin, belirli
Ozniteliklerdeki bir evin kirasini tahmin edebilmesi bir baglanim gorevidir. Baglanim problemi
siniflandirma i¢in de kullanilabilmektedir. Istenilen verinin hangi sinifa ait oldugunun yiizde
degerini verebilmesine lojistik baglanim denir. En bilinen denetimli 6grenme algoritmalari; K-
En yakin komsular, Dogrusal baglanim, Lojistik baglanim, Destek vektor makineleri (SVM),
Karar agaglar1 ve Rastgele ormanlar, YSA ve derin 6grenme konulari boliim 2.3.2” de detayli

olarak anlatilmstir.

BAGLANIM SINIFLANDIRMA
A A
A A -~
A, / A S A, A,
7 A A o
A A A A
'Y A A
A A { s A .
A ”1“ A AA o, ®
A X N A ”
‘;:' A - ,f..- ® ®
l‘f;‘ : s" e 0% ®
” A ” Y - .-'-'.

Sekil 2.8: Baglanim ve simiflandirma y6nteminin ¢alisma sekilleri [20].

2.3.1.2. Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenmede modelse egitilen veriler etiketsizdir. Model kendi kendine 6grenmeye,

veriler aras1 benzerlikler bulmaya ¢alisir. Orneklerle agiklamak gerekirse, Linkedn profilinize
bakan ziyaretcilerden olusan bir veri seti oldugu varsayilsin. Model, benzer ziyaret¢ileri
gruplayarak varsayimlar iiretebilir. Bu varsayimlar, ziyaretgilerin %50’sinin 5-10 yil arasi
calismis kadin yazilimcilarin oldugu ve sabahlar1 profilinize baktig1 ya da %30’unun ¢alisan
ihtiyact olan sirketler oldugu ve calisma saatleri iginde profilinize baktigi olabilir. Bunu
denetimsiz 6grenmede kiimeleme denir. Elde edilen kiimeleriz kendi i¢lerinde daha kiigiik

kiimelere ayrilmasina da hiyerarsik kiimeleme algoritmasi denir.
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Sekil 2.9: Kiimeleme algoritmasi galisma prensibi [21].

Bir diger denetimsiz 6§renme gorevi ise boyut azalmadir. Boyut azaltmanin gorevi veri kaybi
yasamadan, eldeki bilgiyi en basit sekilde gosterebilmektir. Bunu birbiriyle iligkisi olan birkag
niteligi bir araya getirerek yapilabilir. Ornek olarak, bir calisan memurun yas1 ile memurluk
kidemi arasindaki benzerlik yiiksek olabilir. Boyut azaltma algoritmasi bu iki 6zelligi tek bir
Ozellikmis gibi kabul edip Oyle davranabilmektedir. Buna makine 6grenmesinde 6znitelik

¢ikarimi denir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin temel ¢aligma prensibi veriyi kullanigh bir halde temsil
etmeye dayalidir. Bu yiizden gorsellestirme ¢ok onemlidir. Cok sayida heterojen verinin
olusturdugu veri setleri ile beslenen modellerde gorsellestirme algoritmalari her bir alt kiimeyi
belirtebilmek igin ¢ok boyutlu gdsterimler gizerler. Ornegin iki boyutta iist iiste gelen iki farkli

kiimenin gdsteriminde {iglincili boyut kiimelerin birbirlerinden ayr1 gdsterimini saglamaktadir.

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

gosterilebilir.

Literatiirlerde en ¢ok kullanilan denetimsiz 6grenme algoritmalarinda K ortalamalar, PCA ve

digerleri asagida gosterilmistir.

K-Ortalamalar (K-Means) yontemi bir kiimeleme algoritmasi olan denetimsiz bir makine
o0grenmesi tiriidiir. Etiketsiz yani ¢iktisin1 bilmedigi verileri, kendi aralarinda benzetimler

yaparak c¢ikti verebilen bir kiimeleme algoritmasidir. K belirlenen kiime sayisini temsil
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etmektedir. Veri kiimesi igerisinde rastgele K kadar merkez noktasi belirlenerek verilerin bu K
merkez noktalarina uzakliklar1 6l¢iiliir. En kisa mesafe hangi kiimeyle ise veri o kiimeye ait
olmaktadir. Merkez noktalar1 rastgele secildigi i¢in bu islem birka¢ kez tekrarlanmalidir ki
optimal bir degere ulasilabilsin. Optimal kiimeleri bulmaktaki amag her kiimenin elemanlarinin
birbirine maksimum oranda benzerlik gostermesi ve kiimelerin kendi aralarinda maksimum
uzaklik gostermesidir. Bu uzaklik, verilerin etiketleri bilinmedigi i¢in ¢ikt1 verirken bagarimi
arttirmay1 ve siniflar arasi benzerligi azaltmay1 temsil etmektedir. K- ortalamalar yonteminde

belirlenen K sayidaki kiimelerin elemanlar1 kendi i¢in minimum varyansa sahip olmalidirlar.

K-Ortalamalar yonteminde veri K kadar alt kiimeye ayrilirken ve optimal K degerini bulmaya

calisilmasi agagida gosterilen denklemde belirtilmistir.

J= X TRoawie |Ixt —ny |2 (2.1)
_ (1, x*, k.kiimeye aitse
Wik = {O, degilse (2.2)

Nk = X"nin kiimesinin merkezi

Kiimeye ait olan bir elemanin kiimenin merkezine olan uzakligi hesaplanirken asagida

gosterilen Oklid formiilii kullanilabilmektedir.

— _ 2 — 2 _ 2 — n C— )2
A, )=y (01— g+ 02— q2)2 + -+ (0p — 4n)? = VX1, (0 — q0) (2.3)
12— T T 12— T T
x X
10 #ep % 10 s %
%% woxX
8 X 18 X
xX % xX %
6 = 6 x
X§X§x LY .xéxgx
4 . 4
x X
2 2 &
x X% o 3K K
Q X% 1 0 X;{ E
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Veri Seti 1. iterasyon
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x X
10r ggxx )%(x 101 §XK>< >§5()(
PT x%x
8 X 8
XX x xX x
6 [} X 6F e
4 x at 1
X %ﬁx
2 2+
xR X
0 “# of &
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
2. iterasyon 3. iterasyon

Sekil 2.10: K-Ortalamalar algoritmasi ¢aligma prensibi [22].
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K- ortalamalar yonteminde uygun K kiime degerini bulmak i¢in iki farkli ydntem
bulunmaktadir. Bunlar Dirsek Metodu (Elbow Method) ve Siluet Analizidir (Silhouette
Analysis).

Dirsek metodunda etiketsiz verilerin her K kiime sayist i¢in kiime merkezine uzakliklarinin
karesi toplam1 hesaplanmaktadir. Hesaplanan uzakliklara ve K kiime sayisina gore grafik ¢izilir

ve grafikte ani bir azalmanin goriildiigii deger optimal K degerini vermektedir

Siluet analiz yonteminde her K kiime sayisina gore asagidaki denklem uygulanmaktadir. Bu
denkleme gore kiimelerdeki her elaman i¢in olusan Siluet katsayisi -1 ile 1 arasinda bir deger
almaktadir. 1 degeri o verinin hesaplandig1 kiimeye ait oldugunu gostermektedir. —1 degeri ise

verinin yanlis bir kiime ile gruplandigini gostermektedir.

Siluet Katsayist (i) = b(®) (2.4)

—a(i) /
max{a(i), b(i)}
a(i)= aym kiimedeki diger verilere olan ortalama uzaklik

b(i)=komsu kiimelerdeki verilere olan ortalama uzaklik

led Ovptimal K icin Dirsek metodu

451

151

Ortalama Kare Hatas:1

Sekil 2.111: Dirsek yontemi [23].

Yukaridaki grafikte goriildiigii iizere dirsek metoduna gore bu veri setine en uygun kiimeleme

yontemi i¢in K degeri 3 secilmelidir. Boylelikle optimal K degeri bulunmus olur.
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Sekil 2.12: Siluet Yontemi [24].

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

degeri bu veri kiimesi i¢in bulunmus olur.

Temel bilesenler analizi (Principal Component Analysis, PCA) yontemi genelde ¢ok boyuta
sahip olan veri kiimelerinde giiriiltiiyli azaltma, boyut kii¢iiltme gibi nedenlerden dolay1
kullanilan bir denetimsiz 6grenme algoritmasidir. Temel bilesenler analizinde amag ¢ok
boyutlu olan veri kiimesini daha detay olarak adlandirilabilecek niteliklerden arindirmaktir.
Bagka bir sekilde ifade etmek istenirse amag¢ verinin boyutu daraltildiginda ana veriden bilgi
kagagi olmamasini saglamaktir. Boyutu yani niteligi azaltilan veriden kayip olmamasi imkansiz
olacag i¢in, bunu veride yer alan daha az 6nemli niteliklere uygulayabilmek esastir. Bir grafik
tizerinden distiniildiigiinde ise coklu 6zelliklere sahip karmasik bir veriye farkli bir agidan
bakabilmek ve veriler arasi1 daha anlamlandirilabilir ayrimlar c¢ikarabilmek PCA olarak
adlandirilmaktadir. Asagidaki gorselde de goriildiigli gibi ¢ok sayidaki karmasik bir veri

kiimesine farkli noktalardan bakmak boyut azaltilmasina neden olmaktadir.
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Sekil 2.23: PCA yonteminin gosterimi [25].

Temel bilesenler analizi 1 boyuttaki ham veriden, en anlamli O6zellikleri olan Oziinii
kaybettirmeden i<k olacak sekilde k boyutta ifade edilmesini saglamaktir. k boyuta indirilen
verideki degiskenleri temel bilesen denir . Ik doniistiiriilen temel bilesen varyansi en biiyiik
olan bilesendir ve diger doniisen bilesenler varyansi azalan sekilde devam etmektedir. Varyans
bir rastgele dagilimda, degisken ile dagilimin ortalamasinin arasindaki farkin karesidir.
Varyans1 yiiksek olmasinin istenilmesindeki sebep etiketsiz olan verileri birbirinden

ayrabilecek sekilde gosterilmesidir.

Eclat, birliktelik kural ¢ikarimi tabanli bir denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmasidir.
Birliktelik kural c¢ikarimi, veriler arasindaki benzerlikleri ¢ozerek beraber gerceklesme
olasiliklarini bulan bir yontemdir. Bu yonteme verilecek en popiiler 6rnek internet {izerinden
aligveris yapilmasini saglayan online aligveris sitelerinde, kullanicilarin daha 6nce aldiklar1 ya
da inceledikleri iiriinlere gore onerilerde bulunan sistemler verilebilmektedir. Diger bir ifadeyle
birliktelik kural ¢ikarimi yontemi kullanicilarin davraniglarini inceleyip dgrenerek, bir sonraki
davraniglar1 hakkinda kullanicilara ya da yukaridaki 6rnekte gosterildigi lizere saticilara hangi
riinlerin beraber satildigi hakkinda Onerilerde bulunmaktadir. Birliktelik kural ¢ikarimi
yonteminde iki 6nemli nokta bulunmaktadir. Bunlar kullanicilar tarafindan baslangicta

belirlene Destek ve Giiven faktorleridir.
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Tablo 2.1: Apriori i¢in verilerin diizenlenmesi

TID Ogeler

1 Ekmek Tereyagi, Regel

2 Tereyagi, Soda

3 Tereyagi, Siit

4 Ekmek, Tereyagi, Soda

5 Ekmek, Siit

6 Tereyagi, Siit

7 Ekmek, Siit

8 Ekmek, Tereyagi, Siit, Recel
9 Ekmek, Tereyagi, Siit

Tablo 2.2: Eclat i¢in verilerin diizenlenmesi

TID Ogeler
Ekmek 1,45,7,8,9
Tereyagi 1,2,3,4,6,8,9
Siit 3,5,6,7,8,9
Soda 2,4

Regel 1,8

Eclat algoritmas1 hangi iiriinlerin beraber kullanildig1 ya da hangi verilerin birbirine yakin
oldugu hakkinda kullanicilarina bilgi veren, diger birliktelik kural ¢ikarimi algoritmasi olan
Apriori ‘in aksine yatay formatta degil dikey formattaki verilen ¢alisan bir yontemdir. Eclat’taki

ana veri setindeki sik kullanilan 6geleri bulmaktadir. Buna derin 6ncelikli arama denilmektedir.

Ustteki tabloda verilen ornegi Eclat ile ¢dzmek istedigimizde su adimlarm yapilmasi
gerekmektedir: Oncelikle yatay formatta verilen verileri dikey formata ¢evrilmelidir.

Sikliklarma gore (6rnegin iriinlerin sepette bulunma miktar1) numaralandirilan 6gelerden,
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kullanicinin sectigi minimum destek degerine (minsup) gore elemanlar atilmalidir. Asagida
adimlar gosterilen 6rnekte bu deger 2°dir. Tek sayida bir islem numarasi listesi olmadig1 igin
atilan bir 6ge olmayacaktir. Saha sonra ikinci adim olarak sepetteki oOgelerin ikili
kombinasyonlar1 seklinde sikliklar1 bulunacaktir. Bu listeden de tek kalan islem sikliginin
oldugu satir yok edilecektir. Daha sonra 6gelerin {i¢lii kombinasyonlar1 yapilacak ve bu islem
TID siitunundaki tiim say1 degerleri minimum destek degerinden kiiciik oluncaya kadar devam
edecektir. Ornegin minimum destek degeri 2 olarak segildiginde, islem numaras1 listesindeki
degerlerin hepsi 1 oldugunda durmak ve bir dnceki adimda elde edilen tablodaki 6nerilen

kombinasyonlar kullanilmaya baglanmaktadir.

Tablo 2.3: Eclat uygulamasi i¢in birinci iterasyon

Ogeler TID
Ekmek, Tereyagi 14 .89
Ekmek, Sit 5,7,8,9
Ekmek, Soda 4
Ekmek, Regel 1,8
Tereyagi, Siit 3,6,8,9
Tereyagi, Soda 2,4
Tereyagi, Regel 1,8
Siit, Regel 8

Ikili kombinasyonlar1 yapilan 6gelerden (aligveris sepetindeki iriinler) tek sayida olan islem
numarasina sahip olanlar atilmaktadir. Bunlar “Ekmek, Soda” ve “Siit, Regel” satirlaridir. Daha

sonra tekrardan bastan baslanarak ti¢lii tirlin kombinasyonlar1 yapilmaya baslanmaktadir.
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Tablo 2.4: Eclat uygulamasi ikinci iterasyon.

Ogeler TID
Ekmek, Tereyagi, Siit 8,9
Ekmek, Tereyagi, Soda 4

Ekmek, Tereyagi, Regel 1,8

Tereyag, Siit, Soda —

Tereyagi, Siit, Regel 8

Yukarida yapilan ti¢lii kombinasyon Onerilerinde “Ekmek, Tereyagi, Soda” ve “Tereyagi, Siit,
Regel” secenekleri bir adet islem numarasi icerdigi i¢in Onerilerden silinmektedir. “Tereyagi,
Siit, Soda” ile ise hi¢ islem yapilmadig1 icin (6rnege gore bu iirlinler hi¢ beraber alinmamis)

tablodan kaldirilmistir. Geriye asagida verilen tablo elde edilmistir.

Tablo 2.5: Eclat uygulamasi {iglincii iterasyon.
Ogeler TID

Ekmek, Tereyagi, Siit 8,9

Ekmek, Tereyagi, Recel | 1,8

Tekrardan ayni islemler dortlii kombinasyonlar i¢in uygulandiginda asagidaki tablo elde

edilmektedir.

Tablo 2.6: Eclat uygulamasi dordiincti iterasyon.

Ogeler TID

Ekmek, Tereyagi, Siit, Recel 8

Ekmek, Tereyagi, Siit, Soda ---

Tereyagi, Siit, Soda,Recel ---

Yukarida goriildiigii iizere elde edilen dortlii kombinasyondaki en kiigilik islem numarasi sayisi,
minimum destek sayist olan 2’den kii¢iik oldugu icin bir dnceki iterasyonda elde edilen iiclii
kombinasyon tablosunu doniilmektedir. Bu topla kullanicilara birliktelik kural ¢ikarimi

yontemini kullanarak, beraber gerceklestirilebilecek onerilerde bulunmaktadir. Ornek
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tizerinden anlatilmak istenirse Ekmek, Tereyagi, Siit ve Ekmek, Tereyagi, Regel iiriinlerini
market sahiplerine ya da internet satisi yapan kullanicilara miisterilerine, bu gruptaki
triinlerden herhangi birini aldiginda digerlerini 6neri olarak sunmalarina veya satig

politikalarini belirlerken kullanmalarina olanak vermektedir.

Apriori (Onsel) algoritmas: birliktelik kural cikarmmi algoritmalarindan birisidir. Eclat
algoritmasinin aksine verileri dikey degil yatay bigimde taramaktadir. Derin oncelikli arama
degil, yayilim oncelikli arama (breadth first search) kullanilmaktadir. Eclta’a gore daha biiyiik
veri setlerinde kullanilmakta bundan dolay1 daha yavas calismaktadir. Algoritma destek, giiven

ve artig adindaki parametreleri ile galigmaktadir.

Destek parametresi, Eclat algoritmasinda oldugu gibi bir market sepeti diisliniildiigiinde yapilan

N sayidaki islemin kaginda A {iriiniiniin bulundugunu gdsteren parametredir.

A lirinini iceren alisveris sayis

Destek = (2.5)

l
/Tiim alisveris sayist

Giliven parametresi, sadece A {iriinii igeren islemlerin kaginda B elemaninin da oldugu gosteren

parametredir.

A ve B irlnlerin iceren islem sayist /

Guven = A iiriiniinii iceren islemlerin sayist

(2.6)

Artis parametresi, A’nin satin alindigr durumlarda B’nin de alinirsa meydana gelecek olan

giiven artisini ifade etmektedir.

_ Guven(A - B)
Artis = pester(s) (2.0)

Asagida gosterilen tablodaki 6gelere ve islem sayilarini baz alarak Apriori algoritmasini
kullanip, birliktelik kural ¢ikarimi yontemiyle kombinasyon onerileri yapilabilmektedir.
Oncelikle Eclat *da oldugu gibi kullanici tanimli bir minimum destek degeri tanimlanmalidir.

Bu 6rnek i¢in bu deger 3 olarak kabul edilsin.
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Tablo 2.7: Apriori igin 6rnek uygulama listesi.

Islem Listesi Ogeler
100 A CD
200 B,C E
300 A B,CE
400 B, E

[lk olarak verilen tablodaki her bir deger igin destek parametresi elde edilmelidir. Bu degerler

hesaplandiginda asagidaki tabloya gecis yapilmaktadir.

Tablo 2.8: Apriori uygulamast birinci iterasyon.

Ogeler Destek
A 2
B 3
C B
D 1
E 3

Sonraki adimda, en basta belirlenen minimum destek degerinin altinda olan degerler tablodan
yok edilmelidir. Bu islem yapildiginda asagidaki tablo edilmektedir. Elde edilen bu tablodaki
Ogeler, bastan baglayarak ikili kombinasyonlar seklinde yazilacaktir. Yazilan ikili 6gelerin en

bastaki tabloda beraber bulunma degerleri hesaplanacak ve destek siitununa yazilacaktir.

Tablo 2.9: Apriori uygulamas: ikinci iterasyon.

Ogeler Destek
B 3
C 3
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Tablo 2.10: Apriori uygulamasi tiglincii iterasyon.

Ogeler Destek
B,C 2
B, E 3
C E 2

Elde edilen yukaridaki tabloda, minimum destek degerinin altinda kalan destek degerine sahip

olan kombinasyonlar yok edilecektir. Boylece geriye asagidaki tablo elde edilecektir.

Tablo 2.11: Apriori uygulamasi dérdiincii iterasyon

Ogeler Destek

B, E 3

Elde edilen iki kombinasyona gore, Apriori algoritmasi kullanicilarina bu iki iriiniin beraber
1yi bir kombinasyon oldugunu verebilmektedir.

2.3.1.3. Yart Denetimli Ogrenme

Etiketli ve etiketsiz verilerin bir arada oldugu 6grenim seklidir. Bu 6grenme seklinde hem
denetimli hem de denetimsiz 6grenme algoritmalari hibrit sekilde ¢alisir. Genellikle ¢ok sayida
etiketsiz ve az sayida etiketli verinin bulundugu karisik verilerle ¢alisirlar. Etiketli verilerden
ogrendikleri hedefleri yani muhtemel sonuglari, etiketsiz verilerdeki kiimelerle eslestirebilirler.

Google Photos ve Pinterest gibi uygulamalar yar1 denetimli 6grenmeye birer 6rnektir.
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Sekil 2.34: Yari denetimli 6grenmedeki veri gosteriminin farklari [26].

2.3.1.4. Pekistirmeli Ogrenme
Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning), makine 6grenmesinin bir teknigi olup

calisma prensibi bakimindan denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenmeden farkli olmaktadir.
Pekistirmeli 6grenme, diger makine 6grenmesi sistemlerinden ¢ok farkli olan ve iizerinde ayr1
olarak stirekli calismalarin yapildig: bir alandir. Diger 6grenme tiirlerinde oldugu gibi konu
giris verisinin etiketli ya da etiketsiz olmasina gore bunlarin siniflandirilmasi veya benzerlik
gosteren verilen en uygun sekilde kiimelenmesi degil, ¢alisma siirecinin 6diil ve ceza sistemine
gore ardisik sekilde davranis gostermesi tizerine kuruludur. Pekistirmeli Ogrenmede, ajan adi
verilen sistem biriminin siirekli bir 6grenme eylemi icerisinde, dogru bildigi eylemlerden 6diil
yani pozitif, yanlis yaptigi eylemlerden de ceza yani negatif geribildirim uygulamasi sayesinde
modelin 6grenmesi pekistirilmektedir. Bu yiizden Pekistirmeli Ogrenme adin1 almaktadir. Bu
teknikte ajanin yani sistemin belirledigi eylemler biitiiniine, yani sectigi algoritmaya politika
denmektedir. Politika, ajanin i¢inde bulundugu gorevi gerceklestirecegi ¢evrede karsilagtigi
durumlara kars1 verdigi cevaplardir. Ajan adi verilen birim nesnel bir varlik olarak degil,
eylemleri gergeklestirip 6grenmeyi saglayan bir ara¢ olarak kabul edilmektedir. Baslangicta
rastgele olarak belirlenen eylemler, model 6diil ve cezalarla egitildikge, egitimin gerceklestigi
cevreye uyum saglayacak ve mantikli kararlar vermeye baslayacaktir. Pekistirmeli Ogrenmede
amag¢ Ogrenme iglemi sonrasinda sistemin maksimum seviyede Odiile ya da siirekli negatif
geribildirim alabilecegi durumlar karsisinda minimum ceza puanina ulagsmasini saglamaktir.
Odiil ifadesi pekistirmeli dgrenme sistemlerinde haz, ac1 kavramlari ile iliskilendirilip olup geri
bildirim sinyali olarak gorev yapmaktadir. Ajan bu geri bildirimlere gore deneyimlerinden
yararlanarak aksiyonlar arasindan hangisinin daha olumlu yanitlar alacigina gore sec¢im
yapabilmektedir. Baz1 durumlarda, ajanin karsilastig1 sorunlardan anlik olarak yiiksek puan ya
da diisiik ceza puanina sahip eylemi se¢gmek yerine tam tersi bir eylem secilebilmektedir. Bunun

sebebi anlik olarak dezavantajli goriinen eyleme bagli olan diger eylemlerin daha yiiksek pozitif
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veya diigiik 6diil cezalarina sahip olmasindan kaynaklanmasidir. Bu pekistirmeli 6grenmede
durum degeri olarak adlandirilmaktadir. Anlik degil olas1 toplam 6diil ya da ceza puani olarak
kabul edilmektedir. Amaci odiilleri eniyilemek olan pekistirmeli 6grenme sistemlerinde
politika secimi performansi arttirmada cok Onemli bir yer tutmaktadir. Gorev boyunca
olabilecek muhtemel tiim sonuglari karsilayabilecek sekilde dinamik bir politika se¢imi ajanin
elde edebilecegi 6diilii eniyilemekte biiyiik onem tasimaktadir. Pekistirmeli 6grenme sistemleri
model adi verilen ¢evreden, bagimsiz olarak modelsiz olarak da kullanilabilme ve modelin
aksine onceden egitilmeden de performans gosterebilmektedirler [27]. Pekistirmeli 6grenme
deneyimin 6nem arz ettigi deneme yanilma yOntemiyle 6grenmesi agisindan masa listii ve

bilgisayar oyunlarinda, akilli ev ara¢ gereglerinde siklikla kullanilmaktadir.

Denetimli ve denetimsiz 6grenmelerin aksine egitim setinin kullanilmadigi durumlarda goérev
alan pekistirmeli 6grenme, ajanlarin gorevi birden ¢ok kez yerine getirip O0grenmesi ile
gerceklestirilmektedir. Bunun sebebi ¢ok sayida bulunan belirsiz kosul ve alt kosullar sebebi
ile ajanin gorevi taniyabilmesidir. Pekistirmeli 6grenme egitim veri setinin olmamasi yani
herhangi bir 6n veriye ihtiyag duymadan karar almasi agisindan canlilarin 6zellikle hayvanlarin
karar alma ve 6grenme sistemine benzetilmektedir. Karar verme siirecini ve aldig1 kararlarin
dogrulugunu arttirabilmek icin gelistirilmis olan bazi pekistirmeli 6grenme yontemleri
bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilam1 Markov Kkarar siirecleri ve Q-Ogrenme

yontemidir.

Richard BELLMAN tarafindan tanimlanan Markov karar siirecleri, pekistirmeli 6grenme
sistemlerinde aksiyomlar1 ger¢eklestiren ajanlarin, bulunduklari durumdan bir sonraki duruma
gecmeleri i¢in vermeleri gereken kararlar1 matematiksel olarak formiile etmeye yaramaktadir.
Markov karar stireglerine gore t aninda St durumunda bulunan bir ajanin, St+1 durumuna gegmesi
sadece St durumuna baglidir. Bu kural Markov karar siire¢lerinin belleksizligi olarak
adlandirilmaktadir ¢linkii karar verme siireci ge¢misteki durumlara degil sadece o andaki (t)
duruma baglhdir. Yaptig1 aksiyomlara gore ddiil veya ceza alan ve bunu eniyilemeye ¢aligan
ajan icin bir sonraki duruma geg¢mesi, karar vermesi gereken bir veya birden fazla aksiyomun

olasiliklarina baghdir.

Onceden bilinmeyen stokastik yani rastgele siireclerde karar alma mekanizmasi olarak calisan
Markov siirecleri (Markov zincirleri) gelecekteki olas1 durumlar1 hesaplayabilmek i¢in giincel

durumdaki olasiliklar1 kullanmaktadir. Bu 06zelligi tasiyan sistemleri diger bir adi ise
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Markovyen sistemlerdir. Markovyen sistemleri matematiksel olarak gdstermek istersek,

(ti<to<ts...<tn) olan bir zaman kiimesi i¢in agagidaki olasilik teoremi oraya ¢ikmaktadir.

P[th = xtnlxtn_l = xtn_l, ...,th = xl] = P[X = xnIth_l = xn_l] (28)

th-1
Bu teoremi ajanin ve &diiliin oldugu bir pekistirmeli 6grenme sistemine uygulamak istersek

asagidaki formiilii elde edilmis olur.

P[St+1|5t] = P[St+1|51'52'53; ---,St] (2-9)

Odiil degerinin R ile gosterildigi bir Markov karar siiresinde (MKR) toplam &diil degeri siirekli
sekilde artmaktadir. Toplam 0diil degerini gosteren formiil asagida gosterildigi gibidir. G

toplam 6diil degerini temsil etmektedir.

Bir pekistirmeli 6grenme modelinde, 6grenen ajan her zaman periyodik siirelerle farkli
durumlarla karsilagsmayabilir ya da karsilasip gergeklestirdigi aksiyonlarin ddiillerini hemen
almayabilir. Bu sistemde, G toplamini sonsuza dogru gotiirmektedir. Bu durumda gorevleri
gerceklestiren ajanlarin, sistemi yavaslatacak odiillere sahip aksiyonlar1 gergeklestirmemeleri
icin indirim faktorii denilen (discount factor) bir ¢arpan belirlenmistir. Sifir ile bir arasinda bir
deger alan “y” ile gosterilen indirim faktoriinde, y = 0 degeri i¢in ajan uzun vadeye yayilan
odiillendirmelere sahip hareketlerden kaginacak, y = 1 oldugu durumda ise ajanin gelecekte
alacag1 odiiller daha 6nemli hale gelecek ve buna gore segimlerini yapacaktir. Indirim faktdrii
degeri ddiillerin degerinden bagimsiz olan tamamen ajanin gelecekte alacagi ddiiller ile ne
kadar ilgilenip ilgilenmedigini belirleyen bir degiskendir. Indirim faktoriiniin eklenmis oldugu

indirim faktorlii toplam 6diil degeri asagida gosterildigi gibidir.
Gt = Re + Reyq + Reyp + - = YoV Reqe (2.11)

Kisacas1 bir Markov karar stireci 6diil degerine, alinan aksiyona, durum degerine, bu durumlari
gerceklestirecek olan aksiyonlarin ger¢eklesme olasiligina ve indirim faktérii degiskenlerine

bagli bir karar alma siirecidir.

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

toplam puanina sahip oldugu kararini verirken kullanilmaktadir.
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Q"(s,a) = Xs T(s,a,5)(r(s,a,8") +y X (s, a)Q"(s",a")) (212)
s¢ = t amindaki durum
s; = s durumundan sonraki durum ( s{ = S¢41)
a; = Sy durumundan s; durumuna gecilmesi icin yapilmast gerek aksiyon
e = (S, g, St)

= s; durumundan s; durumuna gegileince kazanilan 6dil ya da ceza
T(s,a,s") = s;durumundan s; durumuna gegme olastligt
(s, a) = ajann uyguladigt karar verme politikast
Asagidaki gorselde yer alan Necdet SUT ve arkadaslariin gerceklestirdigi “Saghk Alaminda
Karar Vermede Dongiisel Siireglerin Kullanimi: Bir Markov Model Uygulamasi” adli
caligmada yer alan akut lenfoblastik 16semi (ALL) hastaliginda tedavi asamalarina iligkin
olusturulan bir Markov karar alma siirecine ait olan zincir gosterilmistir. Belirtilen sayisal
degerler 6diil degerleri degil, zincirde yer alan durumlara gegis olasiliklaridir. Modelde yer alan
gecis olasiliklarinin olusturdugu gecis matrisi ve izin verilen geg¢is durumlari ayni adh

caligmada detayli olarak yer almaktadir [28].

Ex

q Ex
0.08
Remisyon .
- d Remisyon
Remisyon ~ Relaps e 024
Ex

{ {
4 Ex

0.85 = 0.27 =

0.76

Remisyon
Remisyon

0.65

Remisyon

ﬂ Remisyon
< 0
S Ex

< I Ex

Direngli seyir

0.06

Sekil 2.15: Ayn1 adli ¢alismada kullanilan Markov modeli [28].

Diger bir pekistirmeli 6grenme algoritmasi Q-Ogrenme algoritmasidir.  Q-Ogrenme
algoritmasi, pekistirmeli 6grenmenin model olusturulmadan kullanilan bir algoritmasidir. Q-
Ogrenme algoritmasi yapr itibariyle Richard Sutton’un gelistirdigi Zamansal Fark Ogrenimi

(Temporary Difference Learning, TDL) yontemi ile benzerlik gostermektedir.
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Zamansal fark 6grenimi yonteminde amag, gelecekte yer alacak olan toplam &diil degerini
tahmin etmektir. Zamansal fark Ogrenimi yontemi modele ihtiya¢ duymadan gecmis
durumlardan 6grendigi eksik tecriibelerle ajanin son duruma varmasini beklemeden her
durumda kendini giincelleyerek sonug¢ vermesidir. Belirtilen sonugtan kasit optimal indirimli
durum degeridir. Biitliin islemler baslangigta rastgele belirlenen bir politika altinda

gerceklesmektedir.

Q-Ogrenme algoritmasi, politika dis1 zamansal fark dgrenimi olarak kabul edilebilmektedir.
Amaci Q(s, a ) degerini hesaplamak olan algoritma, bu her t an1 i¢in kendini giincelledigi i¢in

bu degerin ortalamasi hesaplanmaktadir. Bu deger Q" (s, a) olarak kabul edilmektedir.

Q"y(s,0) = TN, Qu(s, @) (2.13)

n =N — 1 durumu igin:

Q"y(5,a) =+ (Qn(s, @) + ZN=1 Qu(s,@)) (2.14)
Q"y(5,a) =+ (Qn(s,@) + NQy_1(5,a) = Qy-1(5,@)) (2.15)
QAN(S! a) = QN—l(S' a) + lT'(QN(S, a) - QN—l(Si a)) ( 216)

Formiilde gosterilen Ir degeri 6grenme orani olarak kabul edilmekte ve ortalama degerin
hesaplanacagi adim araligi olmaktadir. Rastgele olmayan sistemler icin Bellman Optimal

Esitlik Degeri denklemi uyarlanmak istenirse asagidaki denklem elde edilmektedir.

Q(s,a) =7r(s,a,s") +ymax,Q(s',a’) (2.17)

(2.17) numarali denklemde yerine koyulursa Q-Ogrenme algoritmasinda optimal olarak

indirimli durum degeri fonksiyonu su hale gelmektedir.

QAN(S! a) = QN—l(S' a) + lT'(T'(S, a,s') + ymaxa/Q(s’, a,) - QN—l(sﬂ a)) (218)

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

2.3.2. Denetimli Ogrenme Algoritmalari

2.3.2.1. K-En Yakin Komsular Yontemi
K-En yakin komsu algoritmasi bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Hem siniflandirma hem

de regresyon problemlerinde kullanilmaktadir. Hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen verinin
egitim setindeki diger verilere uzakliklarini kiyaslayarak hangisine daha ¢ok benzedigine gore

sinifin1 belirlemeye yarayan algoritmadir. KNN’deki mantik birbirine benzeyen verilerin
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birbirine yakin olmalar1 iizerine dayalidir. Normal siiflandirma algoritmalar1 belirli sinif
tizerinden smif bilgilerini atarken KNN algoritmasi her veri noktas1 igin, 0 noktaya en yakin
komsu veriler {izerinden bir siniflandirict olusturarak degerleri siniflandirir. Tekrarlanan
siniflayicilar yiiziinden KNN’in diger adi Tembel Ogrenci Algoritmasidir. KNN algoritmasi
uygulanan islemlerin uzun olmasina karsin dogruluk pay: yiiksek ve verideki giiriiltiilere
direncli bir algoritmadir. Veri noktalar1 arasindaki uzakliklart 6l¢erken kullanilan bazi uzaklik
fonksiyonlar1 sunlardir; Oklid uzaklik fonksiyonu, Manhattan uzaklik Fonksiyonu, Cebisev

uzaklik fonksiyonu vb.

Vo1 —q)%+ (02— 42)% + o+ (Pn — 4% = V211 (pi — 40)? (2.19)
di(p,q) = Z?=1|Pi - ql (2.20)
Dchebyshev = max(|x; — x4/, ly2 — y1l) (2.21)

KNN algoritmasi su sekilde ¢aligmaktadir:

e Veri yiiklenir.

e k parametresi yani incelenecek komsu sayist belirlenir.

e Belirlenen komgularin her biri i¢in, belirlenen uzaklik fonksiyonu ¢alistirilarak uzaklik
hesaplanir. Hesaplanan uzakliklar bir diziye eklenir.

e Elde edilen uzakliklar dizisi kiiclikten biiytige dogru siralatilarak dizinin ilk elmani
alinir.

e Secilen k komsunun etiketi yeni veriye secilir.

KNN algoritmasinda se¢ilen komsu sayis1 6nem tasimaktadir. Bunun icin algoritma farklh k
degerleri i¢in birkag kez calistirilarak, yeni veriler i¢in en uygun tahmini yapabilecek model

secilmeye caligilir.

KNN yontemi uygulamasi kolay olan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. K-En yakin
komgsular yontemi, model egitiminin kolay olmasi, matematiksel formiiller iizerine dayali
hesaplamasi kolay olmasi ve giiriiltiiniin oldugu karisik veri setlerine kars1 duyarli olmasi gibi
avantajlar1 ile siniflandirma problemlerinde ¢okga tercih edilmektedir. KNN algoritmasinin bu
avantajlarina ragmen bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Her nokta i¢in hesaplanan
uzakliklarin, iglem yiikiinii, zamanin1 ve maliyetini nemli dlglide arttirmakta, segilen k komsu
sayisinin rastgele olmasindan dolayr optimal degerin bulunmas: i¢in birka¢ kez islemin

denenmesi gerekmesi bu dezavantajlardan bazilaridir.
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KNN yontemi nesne ve Oriintii tanimlamada sik¢a kullanilan bir makine 6grenmesi tiirtidiir.
CINAR ve arkadaslarmmin yaptigt KNN algoritmasi ile smiflandirma c¢alismasinda,
IONOLABTEC verilerinden egitilen model ,99 Marmara depremi ve 99 giines tutulmasinin
olusturdugu hasarlari tespit etmek gerceklestirilmistir [29] .

2.3.2.2. Karar Agaclar

Karar agaclar1 yontemi makine 6grenmesinde siniflandirma ve baglanim problemlerinde sikg¢a
kullanilan ayni zamanda Rastgele Ormanlar yonteminin de temelini olusturan bir makine
Ogrenmesi tlirtidiir. Veriyi ve modeli akis diyagramlarinda agikca temsil etmekte ve adindan da
anlasilacagi tizere kokten dallara bir agaca benzemektedir. Olusturulan aga¢ semasinda dallar
kurallari, yapraklar ise ¢ikis degerlerini vermektedir. Kdkten baslayan agac yapis1t model ¢ikti
verinceye kadar dallanma yapmaktadir. Yapraklar modelin giktisini temsil etmektedir. Her dal

yapist ve kok, siiflandirmada kullanilabilecek bir 6z niteligi gostermektedir.

Karar agaclar1 yontemi kullanim kolaylig1 ve anlasilir olmalarindan dolay1 seffaf kutu modeller
olarak bilinmektedir. Modelin yaptigi siniflandirmanin neye gore veya hangi kurallara gore
yapildig1 gayet aciktir. Diger veri agaclar gibi iistten asagiya dogru calismaktadirlar. ikili

smiflandiricilar igin basit “if else” dongii yapisiyla caligmaktadir.

Karar agaglar1 algoritmasi veri setini yinelemeli olarak gruplara ayirarak bu gruplardan
ogrenme islemini gergeklestirmektedir. Gruplama islemi her gruptaki diiglim degeri, hedef
etiket degerine ulagincaya kadar devam etmektedir. Karar agaglari siirekli ve kategorik verilerle

calisabilmektedir.

Karar agaci

Sabah 10’dan
sonra mi seyahat
ediliyor?
Evet Hayir

I
[ ]

Yag 60’dan biiylk Yas 60’dan biiyik
mi? mi?

Evel Hayir Evet [ Hayir
]

%20 iskontolu indirimii bilet %20 iskontolu

indirimli bilet tam bilet 1o ber

Sekil 2.16: Karar agaclari modeli ¢alisma prensibi 6rnegi [30].



34

Agac akig semasini olustururken, kok degerine ve alt dallara atanacak 6zelliklerin belirlenmesi
biiyiikk 6nem tagimaktadir. Bunu belirlemek igin gelistirilen iki dnemli yontem vardir. Bunlar

bilgi kazanci ve Gini indeksidir.

Bilgi agirligr verileri kiimeleme islemi yaptiktan sonra elde edilen gruplardaki bilgilerin,
smiflar hakkinda yeterince bilgi tasiylp tagimadiginin Slgilistidiir. Bilgi agirliginin yiiksek
olmasi verideki belirsizliginin azaltilmis olmasi anlamina gelmektedir. Alt kiimelerdeki bilgi
miktar1 ve entropi yani diizensizlik degerine gore kok ve dal degerleri belirlenmektedir. Model
bilgi kazanci miktarint maksimize etmeye calismaktadir. Asagidaki formiil bilgi kazancini

gostermektedir.

Bilgi Agirligt = Entropiropram — (Agurlikli Ortalama * Entropiyer szenik icin) ~ ( 2.22)
Entropi = —k * Y-, p; * log, pi (2.23)

Gini indeksi ya da diger adiyla Gini safsizliginin formiilii de asag1 da gosterildigi gibidir.

Gini Indeksi = 1 — Y(P(x = k))* (2.24)

Karar agaglar1 yontemi performans olarak iyi ve karmasik verilere kars1 dayanikli olsa da veri
setlerinde meydana gelecek en kii¢lik degisikliklere karsi hassastirlar ve asir1 uydurmaya karsi
egilimlidirler. Bu dezavantajlar dogrultusunda Rastgele Ormanlar yontemi ortaya ¢cikmaktadir.
2.3.2.3. Topluluk Ogrenimi ve Rastgele Ormanlar

Topluluk 6grenimi (ensemble learning) kavrami makine 6grenmesi tiirleri i¢inde yapisi ve
kullanimi itibari ile en farkli olan tirtidiir. Smmiflandirma veya baglanim fark etmeksizin,
olusturulmak istenen modelin, tek bir modelden degil kendi icinde birden fazla modelin
olusturdugu sonuclarin, ana model tarafindan oylanarak bulundugu bir makine &grenmesi
tiiridiir. Ana model, birden fazla modelin bilgisinden olustugu i¢in basarimi tek bir modele
gore daha yiiksek ve giivenilirdir. Kullanilan alt modeller birbirinden farkli tiirlerden
olabilmektedir. Farkli tiirlerden siniflandiricilarin olusturdugu modelde, farkli algoritmalar
calisacagi ve her tahmin edicinin yapti§1 hatalar farkli olacagi icin modelin genelleme
yapabilme yetenegi yiiksek olacaktir. Topluluk 6grenmesi ile olusturulan ana model, diger
makine O0grenmesi tiirleri ile gelistirilen tekli modellere gére daha esnek yapili ve daha
kullanighdir. Bu yilizden de Topluluk 6grenme yontemi makine 6grenmesinin en ¢ok kullanilan

ve en popiiler olan dallarindan biridir.
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Lojistik Baglanim DVM Rastgele Ormanlar  Digerleri...

Smiflandiric: Suuflandirict
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Sekil 2.17: Topluluk 6grenmesi yontemi [31].

Topluluk 6grenme yontemi, kullanilan modellerin as zamanli ya da sirali olarak kullanilmasina
gore iki ayr1 metottan olugsmaktadir. Bunlar paketleme metodu (bagging) ve arttirma metodu
(boosting) ‘dur. Paketleme metodunda, ana modeli olusturan her alt model es zamanli olarak
calismakta ve veri setinin birer alt kiimesiyle egitilmektedir. Arttirma metodunda ise, alt
modeller sira ile ¢calismakta ve kendilerinden 6nceki modellerin 6grendikleri bilgileri giris

olarak almaktadirlar.

Rastgele Ormanlar yontemi paketleme ve arttirma metotlarinin herhangi birisi ile ¢alisabilen
bir topluluk 6grenme yontemidir. Ayni zamanda denetimli bir makine 6grenmesi tiiriidiir.
Topluluk 6grenme yontemindeki tiim tahmin edicileri karar agaclarindan meydana gelmesi ile
Rastgele Ormanlar adin1 almaktadir. Ana modeldeki karar agaci sayisinin artmasi ile paralel
modelin bagarim1 da artmaktadir. Veri setinin alt kiimleriyle egitilen bir grup karar agaclarindan
olusmaktadir. Siniflandirma ve baglanim problemleri i¢in kullanilabilmektedir. Her karar
agacinin calistig1 veri seti, ana verisinin rastgele bir alt kiimesi olacak sekildedir. Es zamanlh
olarak egitilen her karar agacinin olusturdugu tahminler ana model tarafindan toplanip
oylanmaktadir. En ¢ok oyu alan tahmin ana modelin tahmini olarak ortaya ¢ikmaktadir. Buna
sert oylama siniflandirici denmektedir. Ornek olarak yeni bir bilgisayar almak i¢in kullanicisina
satin al ya da alma diye ¢ikt1 veren bir Rastgele Ormanlar modeli varsayilsin. Modelin 4 karar
agacindan meydana geldigi ve RAM, agirlik, fiyat ve marka niteliklerini isledigi kabul edilsin.
Model egitimin sonunda her karar agacinin ¢iktisina gore oylanip ve cogunlugun oyu ile tek bir
karar agacina gore daha yiiksek bir basar1 ile satin al ya da alma ciktis1 verebilmektedir.
Baglanim problemlerinde ise, alt modellerin olusturdugu birden fazla siirekli tahminin

ortalamalar1 alinarak ana modelin ¢iktis1 olarak verilmektedir.
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Tek bir karar agaci yerine ¢ok sayida karar agacindan olustugu igin, rastgele ormanlar yontemi
Karar Agaglar1 yontemine gore daha basarilidir Karar agaclarinda goriilen agiri uydurma gibi
sorunlar rastgele ormanlarda ¢6ziime ulasmistir. Saglik ve finans alan1 basta olmak iizere cogu
alanda kullanilan yontem son yillarda e-ticaret alaninda tiiketicilerinin gegmis davraniglarindan
yararlanarak miisterilerine satin almalar i¢in yeni {iriin 6nerilerinde bulunmaktadir.

2.3.2.4. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (Support Vector Machines), makine 6grenmesinin en ¢ok kullanilan
ve en popiiler olan tiirlerinden biridir. Lineer olan veya olmayan siniflandirma problemlerinde
ve regresyonda siklikla kullanilmaktadir. Destek vektdr makineleri lineer ayrilabilen
siiflandirma problemlerinde, karar sinir1 ya da hiperdiizlem denilen siniflar1 birbirinden
ayirmaya yarayan smirini ¢izerken, siniflart miimkiin oldugunca birbirlerinden ayirmaya
calismaktadir. Bunun amaci modelin yeni verilerdeki bagari oranini arttirmaktir. Belirlenen
karar smirina yakin veri noktalar1 destek vektorii olarak adlandirilmaktadir. N boyutlu bir
diizlemin (n-1) adet hiperdiizlemi bulunmaktadir. Destek vektor makineleri (DVM), ikili ya da

coklu siniflandirmalarda siklikla kullanilmaktadir.

-4
-6
4 -2 0 2 4
Sekil 2.18: Destek vektor makineleri algoritmasi kullanim 6rnegi [32].
bo+b1*X1+b2*X2+"'+bn*xn=O (225)

n boyutlu bir uzay icin hiperdiizlem denklemi yukaridaki formiilde oldugu gibi gosterilir.

Ornegin 2 boyutlu bir uzayda hiperdiizlemi denklemi asagidaki sekilde olur.
by+ by xx; +by*xx, =0 (2.26)

Hiper diizlemin istiindeki noktalar:
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by+by*xy+by*xx, >0 (2.27)

Hiper diizlemin altindaki noktalar:

by + by xx1 +by xx, <0 (2.28)

Seklinde ifade edilebilmektedir.

DVM, smiflandirma yaparken marjin degerini yani veriler arasi uzakligi maksimum yapacak
hiperdiizlemi bulmaya g¢alismaktadir. Fakat veri noktalar1 her zaman belirlenilen sokagin
yaninda degil bazen iistiinde hatta marjinin i¢inde bile olabilir. Eger marjin degerini belirleme,
bu igerideki verileri dikkate alip yapilirsa buna sert sinirlama denir. Modelin sert sinirlamada
genelleme yapabilme yetenegi gelismemistir. Boyle zamanlarda hiper diizlemi belirlemede
daha esnek davranilabilmektedir. Sokagin iistiinde veya icinde olan ¢ok sayida olmayan
degerler gormezden gelinip karar smiri ¢izilebilmektedir. Bu DVM’nin karisik ve giirtiltiilii
verilere karsi iyi bir performans gosterdigini belirtmektedir. Buna yumusak sinirlama denir.
Asagida yer alan grafikte sert ve yumusak sinirlama agikca gosterilmektedir. DVM’lerde sinir
esnekligini belirlemede “C” hiper parametresi kullanilmaktadir. “C” hiper parametresi ne kadar
biiylik secilirse sinirlardaki esneklik artacaktir. Modele genellestirme yaptirabilmek icin az

sayida ihlal gerceklestirebilecek diizeyde “C” secilmelidir.

Sert Marjin Yumusak Marjin

@ sinf 1 (O Destek Vektdrleri
®Sinf2 O Kisitlamay [hlal Eden Ornek

Sekil 2.19: Sert ve yumusak marjinin gosterimi [33].
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300 A

200 4

100 A 100 4

0 100 200 300 400
C=1 C =100

Sekil 2.20: C parametresinin degisiminin gosterimi [34].

Giindelik hayatta higbir olay lineer olarak gelismez. Bundan dolay1 bu tiir olaylarin ortaya
cikardigr sorunlar makine ortamina aktarildiginda ¢ogu zaman lineer bir diizlemde
gosterilemezler. Lineer olmayan destek vektdr makinesi siniflandirmada, veri setini anlasilir
sekilde gosterebilmek i¢in, 6znitelik eklemesi yapilabilmektedir. Bu lineer bir veri dagilimi elde
edilmesini saglamaktadir. Lineer olarak gosterilemeyen verileri destek vektdr makineleriyle
siniflandirirken kullanilabilecek bazi yontemler vardir. Bunlardan en ¢ok kullanilan1 Kernel

Hilesi denilen yontemdir.

Lineer gosterilemeyen verilere eklenen 6znitelik yontemi kiigiik veri setlerinde soruna yol
acmasa da karmasik ve biiyiik veri setlerinde, yliksek dereceden ¢ok fazla 6znitelik olmasina
yani boyut sayisinin biiylimesine sebep olmaktadir. Bu da sistemin performansini
yavaslatmakta ve islem hizin1 distirmektedir. Kernel Hilesi yontemi bu sebepten
gelistirilmistir. Polinom kerneli ad1 verilen yontem kernel hilesinin bir alt yontemi olup, modele
polinomsal nitelik eklemeden eklemis gibi davranis gostermesini saglamaktadir. Boylelikle
boyutsal olarak bliylimeyen ama 0yleymis gibi davranan model basaril1 siniflandirma yapabilir
bir yandan da performansini yavaslatmamis olmaktadir. Polinom kerneli kullanilan modelde,
model asir1 uyduruyorsa polinom derecesi kiiciiltiiliir, tam tersi az uyduruyorsa polinom
derecesi biiyiitiilmelidir.

2.3.2.5. Dogrusal Baglanim

Tiptan matematige sosyal bilimlerden istatistige bircok alanda kullanilan regresyon yontemi,
sebep sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi inceleyen ve

makine 6grenmesi ile modelleyen bir analiz yontemidir. Kullanilan degiskenlerin sinifsal ya da
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sayisal bir degeri olmasina gore dogrusal regresyon ve lojistik regresyon olmak iizere ikiye

ayrilir.

Lineer regresyon (dogrusal baglanim) bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
lineer bir dogru ile ifade edilebilmesine denmektedir. Matematiksel olarak formiile etmek
istersek asagidaki sonuglari elde etmis oluruz.

y =b+wxx+e (2.29)
y' = tahmin edilen etiket degeri

b = baz degeri

w = dogrunun egimi

x = ozellik

e = artik deger (y —y")

Fiyat
$200.000 > p 4

y =1065x + 2855,4
R*=0,9482

£150.000
£100.000
£50.000

£0

Sekil 2.21: Dogrusal baglanima 6rnek gosterim [35].

Yukarida verilen grafik evlerin metrekaresine gore degisen satis fiyatlarin1 géstermektedir. X
ekseninde metrekare sayisini, y ekseninde ise satig fiyatini yani modelin etiket degerleri
bulunmaktadir. Her bir giris degerine karsilik gelen etiketlere gore bir lineer dogru ¢izildiginde
elimizde lineer bir baglanim modeli olmus olmaktadir. Bu modele bakarak bir giris degeri i¢in

ona karsilik gelen siirekli olan bir etiket degeri bulunabilmektedir.

Modelin basarimii 6lgmek icin tahmin edilen etiket degeri ile gergek etiket degerinin
arasindaki fark alinmalidir. Bu formiilde de gegen artik degerdir. Makine 6grenmesinde artik
deger kayip fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Lineer regresyon problemlerinde kayip

degeri bulmak i¢in en ¢ok kullanilan yontem Ortalama Karesel Hata (MSE) yontemidir.
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Ortalama Karesel hata (MSE), regresyon grafiginin egitimde yer alan noktalara ne kadar
uzaklikta olduguna bakmaktadir. Bunu regresyon c¢izgisinden elde edilen tahmini deger ile
hedeflenen deger arasindaki farkin karesini alarak yapmaktadir. Karesini almasinin sebebi
negatif isareti ortadan kaldirmaktir. Birden fazla tahmini deger ve gercek deger arasinda bu
islemi yaptig1 i¢in ortalama adin1 almaktadir. Aradaki fark yani MSE sifira ne kadar yakin olura
modelin hata pay1 az, basarimi o kadar yiiksek olur. MSE ne kadar fazla ¢ikarsa modelin

basarimi o kadar diisiik olur. Ortalama Karesel Hata formiilii asagida gosterildigi gibidir.

MSE = ~ $1(y; = ¥{)? (2.30)
y'= tahmin edilen etiket degeri

y'= hedeflenen etiket degeri

2.3.2.6. Lojistik Baglanim

Lojistik baglanim simiflandirma problemlerinde kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi
tiriidiir. Lineer regresyon nicel bir ¢iktt degil, verilen girdinin belirli bir sinifa ait olma
olasiligin1 vermektedir. Ornek olarak e-posta kutusuna gelen yeni bir mesajin yiizde on
olasilikla spam bir mesaj olma olasilig1 gibi. Lojistik baglanim da lineer baglanimda oldugu
gibi verilen giris degerlerine dayanarak sonug iretilmektedir. Lineer ve Lojistik regresyon
arasinda bazi farklar bulunmaktadir. Lineer regresyonda siirekli degiskenler kullanilirken,
lojistik baglanimda ayrik degiskenler kullanilmaktadir. Lojistik regresyon, sonug¢ degiskeninin
rastgele bir olay oldugunu varsayar. Ornegin, viicut yag oranina gore insanlar1 analiz edersek
sonug obez ya da normal kilolu ¢ikabilir. Lojistik regresyon insanlarin obez olma ihtimalini
diisiiniir. Eger viicut yag oran1 ylizde otuzun iistiindeyse kisi obez kabul edilir, degilse normal

kilolu. Lojistik baglanimin matematiksel formiilii asagida gosterildigi gibidir.

ln(y/(1 —yry)) = b waxy Fwoxy ot waxy (2.31)



41

0.0

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 (2)
Sekil 2.42: Lojistik baglanim 6rnegi [36].

2.3.2.7. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA) yontemi insan beyni sinir sistemini 6rnek alarak modellenen 6grenme,
tahmin yiiriitme, sonuca varma ve genelleme yapabilme gibi insana 6zgii yeteneklerin
makinelere kazandirilmasini saglayan bir arastirma konusudur. Sinir sisteminde bulunan
noronlarin ¢alisma prensibine atif yaparak gelistirilen yapay sinir aglar1 veriyi isleyip bir
sonraki ndrona iletme ve bunlar paralel sekilde yapabilme oOzellikleri ile olusturduklart ag
yapist ile insan beynini makine tizerinde gerceklestirmeyi hedeflemektedir. YSA nin biyolojik

sinir sisteminde karsilik geldigi elemanlar1 sdyle gosterebilir.

Tablo 2.12: Ogrenme islemini gergeklestiren biyolojik birimler ve YSA'daki karsiliklar:

Biyolojik Sinir hiicresi Yapay sinir hiicresi

Sinaps Agirlik

Dentrit Toplam Fonksiyonu
Cekirdek Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Cikt1

Sinaps, iki ndron arasindaki baglantiy1 kurup, aksondan aldig: bilgiyi diger ndéronun dendritine
ulagsmasini saglar. Sinapslar 6grenme isleminin gergeklestigi kisimdir. Dentrit, ndronun ug
kisminda bulunmaktadir. Diger ndronlardan bilgi almay1 saglamaktadir. Cekirdek, dentritlerden
aldig1 bilgiyi aksona iletmektedir. Akson, ¢ekirdekten iletilen veriyi ¢ikt1 olarak yeni bir néron

hiicresine iletmektedir.
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akson dallan

Dentritler
\ akson
terminalleri
nucleus ,/—v«e>

g >
\
hiicre govdesi

Sekil 2.23: Noron hiicre yapisi [37].

Yapay sinir aglar1 bes temel elemandan meydana gelmektedir. Bunlar sirasi ile girdi, agirlik,
toplamama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve en son ¢iktidir. Yakaridaki sekilde
gosterildigi gibi her bir girdi kendisine karsilik gelen agirlik ile ¢arpilir. Daha sonra esik degeri
b eklenerek toplanir. Toplami fonksiyonun kullanicinin sectigi fonksiyona gore degisiklik
gosterebilir (toplam, ¢arpim, maksimum, minimum vb. fonksiyonlar gibi). En son aktivasyon
fonksiyonuna iletilen veri ¢ikt1 degerini alir. Yapay sinir aglar1 katmalarina gore tek ve ¢ok

katmanli modeller olarak ikiye ayrilir.

Tek katmanli Sinir aglari, sadece girdi ve ¢ikti katmanindan olugmaktadir. En basit ag yapisidir.
Tiim girdiler ¢ikt1 katmaninda birlesmektedir. 1960 yilinda Perceptron modeli olarak gegen tek
katmanli agda aktivasyon fonksiyonu toplam fonksiyonundan c¢ikan degerin kullanici
tarafindan belirlenen esik degerinden biiylik olmas1 durumunda 1, kii¢iik olmas1 durumunda 0
sonu¢ vermektedir. Bunun sebebi aktivasyon fonksiyonu olarak basamak fonksiyonu
kullanmasidir. Diger bir ifade ile Perceptron modeli ikili siniflandirmada kesin evet ve hayir
durumlarini temsil etmektedir. Bu model hata {izerine 6grenmeye kurulmustur. Model hata ile
karsilastikca 6grenip hata oranini azaltmay1 gerceklestirmistir. Perceptron modelinde kullanilan
o0grenme yontemi Hebb yontemidir. Bu algoritmaya gore ¢ikis degerlerinde elde edilen yanlis

0 ve 1 durumlarina gore agirlik giincellemeleri asagidaki formiillere gore yapilmaktadir.

Yanlis ¢ikan 1 durumu icin : w4 = Wy, — €.X; (2.32)
Yanlis ¢ctkan 0 durumu igin : wy,, = w, + €.X; (2.33)
Ppi1= Op + € (2.34)

€ : Ogrenme katsayist
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@ : Esik degeri

girigler toplama aktivasyon cikig
fonksyonu fonksyonu

Sekil 2.24: Perceptron modeli [38].

Diger bir tek katmanl algilayiciya sahip olan model ise Adeline modelidir. Adaptive Linear
Element kelimelerinin kisaltilmasi olan Adeline modelinde, klasik Perceptron modelinde
kullanilan Hebb o&grenme yonteminin aksine Delta adi verilen farkli bir ydntem
kullanilmaktadir. Gradyan azaltma yontemi olarak da bilinen Delta 6grenme yonteminde, lineer
aktivasyon fonksiyonu sonucu elde edilen ¢ikis degerinin baglangicta elde edilmesi planlanan
degerle olan farkinin, belirlenen bir 6grenme katsayisiyla olan g¢arpimiyla beraber ag
agirliklarinin - gilincellenmesi  boylelikle 6grenme isleminin gerceklestirilmesi anlamina
gelmektedir. Delta 6grenme yontemini matematiksel olarak agiklanmak istersek asagidaki

sonugclar elde edilmektedir.

Toplam Giris degeri = NET = Q= w;.x;)) + 0 (2.35)

1
f(NET) = 1 + e—B.NET

Hedeflenen deger ile gercek deger arasindaki fark =y = y* —y (2.36)
Aw; = €.y.x; (2.37)

Perceptron modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan basamak fonksiyonuna ek

olarak Adeline modelinde sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir.
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girigler toplama aktivasyon cikig
X, fonksyonu fonksyonu

X2

Xg.

Xn

Sekil 2.25: Adeline modeli [38].

Modelden istenilecek gorevlere gore Adeline ve klasik Perceptron modelleri
kullanilabilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak basamak fonksiyonu kullanan Perceptron
modeli ikili siniflandirma problemlerinde daha yiiksek basar1 gosterirken, sigmoidal aktivasyon
fonksiyonu kullanan Adeline modeli 0 ve 1 arasinda stirekli bir deger tiretebildigi i¢in sonucun
hedef degerine lineer olarak ne kadar uzak veya yakin oldugunu gosterebilmektedir. Asagidaki

gorselde tek katmanl algilayicilarda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 verilmistir.

Fonksyonun Adx Fonksyonun Sekli Matematiksel ifadesi Aciklama
F(NET)= NET Hesaplanan net girig
Lineer Fonksyon degeri. hueremn ¢ikis

olarak kabul edilir

 degeri kevfi gekilde

Sigmoid 4 ' 1 degistirilerek farkl
g J N _ §
Fonksyonu | { | F(NET) 1+ ¢~ ANET efimlere sahip eZriler
elde edilebilir

Hesaplanan net girig

Hiperbolik oMET | g-MET degeri, tanjant
Tanjant b F(NET)= G MET _ NET fonksyonuna
Fonksyonu - uygulanr

Ogrenilmesi istenen
. olaym, sinis
Siniis Fonksyonu | F(NET)= 8Sin(NET) fonksyonuna uygun
dagilim gosterdigi
durmumlarda kullamlir

k, esik degeri
gostermektedir
: D 1'1 NET >k | Hesaplanan degerin,
Basamak 1 F(NET)= lo NET <k esik degerden biiyiik
Fonksyon 1 : - yada kiigiik olmasma
gore 1 yada 0 ¢ikiglan
retilir

Sekil 2.265: YSA'da kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 [38].
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Tek katmanli algilayiciya sahip modeller dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde yetersiz
kaldig1 ve sadece iki sinifli sonuglar verdigi i¢in ¢ok katmali modeller konusu incelenme

baslanmistir.

Cok katmanli sinir aglari, giris ve ¢ikis katmanlarina ek olarak gizli katmanlar icermektedir.
Giris katmanlarinca alinan bilgi higbir islem gormeden gizli katmana aktarilmaktadir. Gergek
hayatta gerceklesen olaylarin dogrusal olmamasindan yani bir grafik lizerinde gosterildiginde
sonuglarmin bir dogru ile ayirilmamasindan dolayr tek katmanlar1 aglarca ¢oziilemeyen
problemler ¢ok katmanli sinir aglarina konu olmustur. Bu baglamda konu olan ilk problem
XOR problemidir. XOR mantiksal bir operatordiir. Girdi olarak verilen degerler ayniysa 0,
farkliysa 1 degeri liretmektedir. Olusan 0 ve 1’lerin lineer bir dogru ile ayrilamamasindan dolay1

XOR ¢ok katmanli aglarin basarili ile gerceklestirdigi ilk problemdir.

Lineer bir dogruile
i \ avnlamiyor

Sekil 2.27: XOR mantiksal ifadesi gosterimi [39].

Cok katmanli aglar gilincel derin 6grenme algoritmalarmin temelini olusturmaktadir. Girdi
katmani, kullanicinin belirledigi sayidaki ara katman ve ¢ikti katmanindan olusan bir CKA
modeline, modeli egitmek i¢in ¢6ziimlenmesi istenen sonug ile alakali girdiler ve bu girdilerin
iretmesi hedeflenen c¢iktilar sunulur. Her egitim epogu sonucu, ag kendi iirettigi sonug ile
hedeflenen sonug arasindaki farki alir ve baglangicta rastgele belirlenen katman agirliklarinm
giincellemeye baglar. Buna hatay1 geriye yayma (backpropogation) denir. Diger sistemlerde
oldugu gibi amaci hatay1 minimize etmektir. Cikis katmaninda yer alan her hiicre i¢in hata ayr1
ayr1 hesaplanir. Her ¢ikis noktasi i¢in hesaplanan hatalar toplanarak toplam hata bulunur.
Buraya kadar olan kisin ileri besleme (ileri yayilim) olarak adlandirilir. leri besleme geriye
yayilimin bir pargasidir. Geriye yayilim ileri besleme bitip ¢ikis katmanindaki her nodu igin
hata hesaplandiktan sonra baslar. Her epok sonucu elde edilen loss function yani elde edilen

deger ile beklenen deger arasindaki farki hesaplayip agirliklarimi gilincelleyen model, agin
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basar1 ylizdesini ylikselterek sistemin 6grenmesini gelistirmesine ve genelleme yetenegini

kazabilmesini saglamaktadir. ileri ve geri yayllmaya matematiksel olarak su sekilde

aciklanabilir

b1 b2

1 1

Sekil 2.28: Ornek YSA yapisi [40].
hl =W1*i1+W2*i2+b1*1 (239)
h2=W3*i1+W4*i2+b1*1 (240)
Outny = 1/(1 + e-h1) (2.41)
Outny = 1/(1 + eh2) (2.42)
O1= Ws * Ouths + We * Outh2+ b2 * 1 (2.43)
O2= w7 * Ouths + Wg * Outhz+ bz * 1 (2.44)
Outor= 1/(1 + e-01) (2.45)
Outgr= 1/(1 + e-02) (2.46)

Ciktilar tsteki formiilde goriildiigii iizere hesaplanmaktadir. Buraya kadar olan kisim ileri

yayilim olarak adlandirilmaktadir. Bundan sonra ag kayip fonksiyonunu hesaplamalidir.
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Kayip fonksiyonu asagida verilen formiillere gore hesaplanmaktadir. Formiillerde gecen y

hedef degeri temsil etmektedir. Et ileri yonlii beslemenin toplam kaybidir.

EOlz - % (5\] —_— 0ut01)2 ( 247)
Eo= = = (§ — Outyy)? (2.48)
Et=Eo1 + Eo2 (2.49)

Toplam kayip fonksiyonu hesaplandiktan sonra agin agirliklarinin giincellenmesi i¢in geri
yonlii besleme yapilmalidir. Bunun igin agdaki herhangi bir diigiimii referans alarak (ws kabul
edilmistir) asagida gosterilen islemler uygulanmaktadir. Agin agirliklarinin optimize edilmesi

ile modelin dogruluk basarimi arttirilarak modele genelleme yapabilme yetenegi

kazandirilmaktadir.
dET dET dOut01 doq
—_—= * ——m ok ——
dW5 dOut01 d01 dWS ( 2.50)
dET
Ws = ws—n * (—) .
5= ws—n v (21 (2.51)

ws": ws diigiimiiniin glincellenmis agirligi

Ogrenme, tahmin etme ve eski bilgilerine dayanarak genelleme yapabilme 6zelligi sayesinde
klasik programlama yontemlerinde ayrilan YSA, yeni nesil derin 6grenme yodntemlerinin
temelini olusturuyor olup, gelisen bilgisayar donanimlari ile teknolojiden, finansa, jeofizikten,
saglik bilimlerine, pazarlamaya ¢ogu alanda kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan problemlerin
¢ozlimi i¢in yapilan modellemelerin artmasi ile kullanim1 artan yapay sinir aglari, lineer olan
veya olmayan sistemlerin incelenmesi, goriintii isleme, ses ya da konugma tanima gibi

miithendislik tabanli konularin ¢6ziime ulasmasinda 6nem belirtmektedir
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, gelisen teknoloji ile biiyiiyen veri miktar1 ve dogru orantili olarak ilerleyen
teknolojik donanimlarin ortaya ¢ikardigi sorunlarin, makine 6grenmesi algoritmalarinin
¢oziimlemede yavas ve yetersiz kalmalarindan dolay1 ortaya ¢ikmustir. Internet iizerinden
kullanilan sosyal aglar ve diger ortamlarda kullanilan, ¢cogunlugu goriintii olmak {izere oraya
cikan milyarlarca veri ile makine 6grenmesi yontemlerinin yetersiz kalmasi derin 6grenmenin

son yillarda en ¢ok kullanilan yapay zeka alt dali olmasinin sebeplerindendir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin daha ¢ok matematik ve istatistik tabanli olmalarina karsin
derin 6grenmenin programlamaya daha uygun olmasi problemlerin ¢oziimiinde biiylik bir

avantaj saglamaktadir.

Derin 6grenme, dnceki boliimlerde agiklanan yapay sinir aglart mantigina dayanmaktadir. Cok
sayida gizli katmanda art arda islenen ve bir gizli katman ¢iktisinin kendinden bir sonraki gizli
katmana girdi olarak iletilmesi ile cikis katmaninda sonug¢ elde edilen Coklu Katman

Algilayicist (Multi Layer Perceptron, MLP), derin 6grenmenin ¢alisma prensibidir.

Cok Katmanh Sinir Ag:

® Giris O Gizli @® Ciks

Katmam Katman Katmam

Sekil 3.1: Basit sinir ag1 ve ¢ok katmanli sinir ag1 yapilart [41].
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Derin 6grenme yonteminde girdi olarak verilen verinin katmanlar arasinda bastan sona dogru,
daha temel sayilabilecek oOzelliklerden daha detay kabul edilebilecek o6zelliklere kadar
Ogrenilmektedir. Katmalar aras1 olusan bu hiyerarsik 6grenmeden dolay1 derin adin1 alan derin

O0grenmede, derinlik sayisi olusturulan katman sayisina baglidir.

Bir derin 6grenme modelinde yiiksek bir bagsarim elde etmek i¢in, tipki bir makine 6grenmesi
modelinde oldugu gibi yapilmasi gereken bazi islemler ve dikkat edilmesi gereken onemli
noktalar bulunmaktadir. Bunlar modelin asir1 ya da yetersiz uydurmasinin 6niine gegmek, hiper
parametrelerin en iyi sekilde ayarlanmasini saglamak, uygun en iyileyici se¢imi, verinin ihtiyag
duyulmasi1 durumunda veri seti gesitlendirilmesi yapmak ve dogrulama ydntemini uygun

sekilde segmek olarak siralandirilabilmektedir.

Hiper parametreler, tipik bir makine Ogrenmesi algoritmasi i¢in diigiiniildiigiinde yigin
biyiikligi (batch_size), kullanilan eniyileyici tiirii ve 6grenme orani (learning rate) olarak
siralanabilir. Coklu katman yapisina sahip Derin 6grenme i¢in ise bunlara ek olarak
kullanilacak gizli katman sayisi, bu katmanlarin sahip oldugu aktivasyon fonksiyonlar1 da hiper
parametre ayarinda Onem tasimaktadir. Hiper parametreler, amacit kayip fonksiyonunu
kiigiiltmek olan, modelin daha iyi bir performans gdsterebilmesini, daha Once gérmedigi

verilerde modelin genelleme yapabilip iyi sonuclar vermesini hedefleyen birimlerdir.

Hiper parametreleri ayarlamanin dnemini gosterebilmek icin 6rnek olarak Gradyan Inis
(Gradient Descent) yontemi gosterilebilmektedir. Amaci kayip fonksiyonunu miimkiin olan en
kiiclik degerine indirmek olan eniyileyicilerden en ¢ok kullanilan makine d6grenmesi teknigi
olan Gradyan inis yonteminde baglangicta rastgele segilen model parametreleri, her iterasyon
ile birlikte giincellenmekte ve kayip fonksiyonu (maliyet fonksiyonu) global minimuma yani
miimkiin olan en diisiik degerine indirilmeye c¢alisilmaktadir. Bu ydntemde her iterasyonda
kendinden bir sonraki iterasyondaki agirlik degerini bulabilmek i¢in o noktadaki tiirev (egim)
degerini Ogretim orani denilen hiper parametre ile ¢arpilip giincel agirlik degerinden

cikarilmaktadir. Gradyan inis formiilii asagidaki denklemde gosterildigi gibidir
W = W — Learning rate * dW (3.1)
W = Agirlik degeri

dW = Agwrligin tiirevi
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Gradyan inis yontemini bir siradag sisteminin en tepesinden birakilan kayanin, dagin en algak
kismina varmasi olarak diistintilebilmektedir. Burada en algak kisim global minimum noktasin
temsil etmektedir. Ogrenme oram1 ise kayanin yaptigi salinimlar olarak diisiiniilebilir.
Yiiksekten birakilan kayanin global minimumu bulmaya calisirken yerel minimum denilen
kisimda kalmasi ise istenmeyecek bir durumdur. Gradyan inis yonteminin ¢alisma prensibi
asagidaki gorselde gosterildigi gibidir.

Maliyet
Eonksiyonu

Ogrenme Orani

Minimum

l Global minimum
. B>

Rastgele ilk deger

Sekil 3.2: Gradyan inisi yontemi [42] .

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda kullanilmig olan hiper parametreler, diger segenekler ile,

makinalarda 6grenme mantigin1 daha iyi belirtebilmek ileriki boliimlerde aciklanacaktir.

3.1.1. Ogrenme Oram

Ogrenme orani hiper parametre ayarmda kullanilan birimlerden biridir. Global minimuma
ulasmaya calisan modelin adim araligim belirlemektedir. Ogrenme orani diisiik segilen
modellerde kayip fonksiyonunun minimuma degerine ulagsma siiresi uzun olacak ve model daha
cok iterasyon yapmak zorunda kalacaktir. Buna karsin katman agirliklar1 daha tutarh sekilde

degismekte ve elde edilen model daha basarili olacaktir.

Ogrenme oram yiiksek secilen aglarda degisen agirlik degerleri arasindaki fark ok fazladir. Bu
ylzden kayip fonksiyonu global minimum noktasina ulasamamaktadir lakin modelin egitim
stiresi ¢cok kisa olmaktadir. Kayip fonksiyonu belirleme konusunda yiiksek 6grenme orani

dezavantajdir.
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Yukarida gecen sebeplerden dolayi, 6grenme oranini belirlerken kayip fonksiyonu minimum
yapilmaya calisilirken diger bir yandan da modelin egitim siiresi de goz ardi1 edilmemelidir. Bu
ylizden diisiik ve yiiksek 6grenme oranlar1 arasinda optimal bir 6grenme oran1 segmek model
basarimi konusunda énem tasimaktadir. Ogrenme oraninin kayip fonksiyonunu bulmada etkisi

asagidaki gorsellerde belirtilmistir.

- -
S \'® \
2 -
£ \® g
- 1=
[ e 2 ] -
a o o
5 ]
=7
M - .
= ~
4
Diisiik Ggrehme Oram Yiiksek Ogrenme Oram

Sekil 3.3: Ogrenme oram se¢iminin kayip fonksiyonuna etkisi [43] .

3.1.2. En iyileyici Se¢imi

Optimizer (yani En iyileyici) se¢imi derin 6grenmede 6grenme islemini gerg¢eklestiren kisimdir.
Agin her epok sonrast katmanlarin agirliklariin kayip fonksiyonuna goére giincellenmesini ve
modelin bagariminin artmasini amaglamaktadir. Egitim orani1 ve katman agirliklari ile beraber
hiper parametre ayarmi olusturmaktadirlar. Model olusturulurken hangi eniyileyicinin daha
uygun oldugunu bulmak i¢in tiim segeneklerin denenmesi kiiciik veri setleri i¢in uygun olsa da
yliz binlerce verinin bulundugu ve egitim siiresinin giinler siirdiigi aglarda bu yontem
kullanicilarina dezavantaj saglamamaktadir. En ¢ok kullanilan eniyileyiciler Gradyan tabanli
eniyileyiciler (Stokastik Gradyan Inisi, Gradyan Inis, Momentum ile Stokastik Gradyan inis ),
AdaGrad, RMSProp, AdaDelta ve bu ¢aligmada kullanilmis olan Adam eniyileyicileridir.

Onceki béliimlerde temel galisma prensibi gosterilen Gradyan inis yonteminin kendi iginde
ayrildig1 tiirleri bulunmaktadir. Bunlardan ilki olan Stokastik Gradyan Inisi (Stochastik
Gradient Descent, SGD) her iterasyon adiminda sadece bir adet rastgele secilen 6rnek {izerinden
ag parametrelerini yani katman agirliklarini glincellemektedir. Adinda yer alan Stokastik yani
rastgele kavrami kullandigr ornekleri rastgele se¢cmesinden kaynaklanmaktadir. Normal
Gradyan inig yonteminde tek seferde tiim veri ile ¢calisan eniyileme yontemine oranla daha fazla

gliriiltii ortaya cikarmasina ragmen yiiksek miktarda verilerin bulundugu durumlarda diger
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gradyan yontemlerine gore kullanim1 daha avantajli olmaktadir. Ciinkii her iterasyonda tiim veri
ile degil sadece segilen rastgele veri lizerinden ¢alismaktadir. Bu da modelin egitim siiresini

cok biiytik olciide kisaltmaktadir.

Momentum ile SGD, Stokastik Gradyan inisin minimum kayip degerine ulagsmaya calisirken
ortaya c¢ikardigi giiriiltii degerini azaltan bir yontemdir. Momentum eklenmis Gradyan inis
algoritmasinin minimum degeri daha hizli yakinsamasini, gradyan salinimlarinin daha biiyiik

olmasmi saglamaktadir. Momentum eklenmis Gradyan inis formiilii asagidaki denklemde

verildigi gibidir.

Vaw = B* Vaw + (1 = B) * Vaw (3.2)
Vap = B *Vap + (1 = B) * Vap (3.3)
W =W — Learning Rate * Vay, (3.4)
b = b — Learning Rate * Vg, (3.5)

B = Momentum .0 ile 1 arasinda deger alabilmektedir.

Salimim araliklar
agilmug

Global Minimum

Stokastik Gradyan Inisi Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi

Sekil 3.4: SGD ve momentumlu SGD [44].

Stokastik gradyan inisi ve momentum eklenmis SGD arasindaki salinim farklarin1 gdsteren
gorsel yukarida gosterildigi gibidir. Diger bir gradyan inis yontemi olan Mini Y1gin Gradyan
inis yontemi (Mini Batch Gradient Descent), klasik gradyan yontemi ve Stokastik Gradyen
yontemi arasinda yer alan iki yonteminde avantajlarint alip optimal bir eniyileyici ¢ikarmaya
caligmaktadir. Ne birim zamanda bir 6rnek almakta ne de tiim veri setini ayn1 anda taramaktadir.

Bunun yerine egitim setini mini yiginlara bolerek her iterasyonda bu yiginlar iizerinde
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calismaktadir. Kendi i¢inde “batch_size” denilen bir parametre bulundurmakta ve bu parametre
32,64,128... seklinde olmaktadir. Mini y1gin gradyan inis yontemi diger makine 6grenmesi

yontemlerinin yaninda, derin 6grenmede de kullanilmaktadir.

—— Klasik Gradyan Inis Yéntemi

—— Mini Y1gmm Gradvan Inis Yontemi
—— Stokastik Gradyan Inis Yéntemi

Sekil 3.5: Gradyan inis yontemlerinin kiyaslanmasi [45].

AdaGrad diger adiyla Uyarlanabilir Gradyan algoritmasi yontemi, derin 6grenmede siklikla
kullanilan eniyileyicilerden biridir. AdaGrad algoritmasi1 Stokastik gradyan inis yonteminde
ortaya ¢ikan giiriiltiiyli ve rastgele secilen 6rneklerden kaynaklanan genis salinimlari, 6grenim
oranindaki degisimlerle azaltmaya ¢alismaktadir. Her gradyan icin sabit olan 6grenme oranini

yani adim aralig1 degerini degisken kabul etmektedir.

SGD > W, = W,_; — px (av?,f_l) (3.6)
AdaGrad » W, = W_; — ;' * (6‘/?,]:_1) (3.7)
up ="+ e (38)
€ = Sabit deger

a, = Y5 (a;/f_l)z (3.9)

a; = Gemis gradyanlarin karelerinin kiimilatif toplami
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RMSProp algoritmast AdaGrad yoOntemiyle benzer sekilde ¢alisan bir algoritmadir.
Degismeyen Ogrenim oranlar1 dezavantajindan kurtulmak i¢in gegmis momentumlu

gradyenlerin karelerini almaktadir.

Wiar = We = ot (G (310)
Se=BxSeaa+ (1= B)* ()’ (311)

Diger bir SGD algoritmasi tiirii olan AdaDelta algoritmasi, aynt RMSProp algoritmasi gibi
AdaGrad’in daha 1iyilestirilmis versiyonudur. Diger gradyan yontemlerinde oldugu gibi
agirliklarin giincellemesini yaparken 6grenme oranindan faydalanmamaktadir. Bunun yerine
delta olarak belirledigi bir parametrenin karesinin momentum eklenmis halini kullanmaktadir
[46].

Wipq = Wt—%*;—i (3.12)
Dy =B *Di_q + (1= ) * (Awy” (3.13)
Se=B xSt (1=B)* () (3.14)
Aw; = Wy — Wi (3.15)

SGD, Momentum, AdaGrad, AdaDelta en iyleyicilerinin performanslarini kiyaslamak igin
yapilan ve MNIST veri setinin kullanildig1 ¢alismada ortaya ¢ikan sonuglar alttaki gorselde

verilmistir [47].
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Sekil 3.6: Matthew Zeiler’in “Adadelta: an adaptive learning rate method” adli ¢alismasindan
bir en iyileyicilerin performansini gosteren bir grafik [48].

Yukarida gosterilen eniyileyicilerin disinda, en gilincel ve ¢ok kullanilan eniyileyici olan ayni
zamanda bu tez ¢alismasinda da yer almis olan, Adam eniyileyicisidir. Adam algoritmasi
RMSProp ve Momentum eniyileyicilerinin avantajlarinin bir araya gelmesiyle ortaya ¢ikmustir.
Ozellikle biiyiik veri setleriyle ¢alisildiginda hizdan ve hafizadan kazang saglanmasini saglayan
Adam algoritmasi, betal ve beta2 adli iki parametre ile eniyileme islemini gerceklestirmektedir.
Yapilan tez c¢aligmasinda adam eniyileyicisinde &grenme orani Ir=0,001 ve parametreler

betal=0,9, beta2=0,999 olarak belirlenmistir.

a —~

Wip1 = We — Tore * Vy (3.16)
v, = 1335 (3.17)
S, = 1ffﬁ§ (3.18)
Vi =ﬁ1*Vt_1+(1—ﬁ1)*:—vl;t (3.19)
Se =Py *Sper + (1= Bo) * (a"’—;t)z (3.20)

3.1.3. Asir1 Uydurma ve Yetersiz Uydurma
Asirt uydurma (overfitting) ve yetersiz uydurma (underfitting) problemleri, makine 6grenmesi
modellerinde en istenmeyen problemlerdir. Dogrudan model basarimini etkilemektedirler.

Egitim veri setiyle egitim goren modelin, yeterli veri goremediginde 6grenme islemini basariyla
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gerceklestirememesi veya modelin egitim esnasinda ezber yapmasindan kaynaklanmaktadir.
Ilkine yetersiz 6grenme ikincisine asir1 uydurma denilmektedir. Bu iki sorunda, test verilerinde

1yi bir sorun alinamamasina neden olmaktadir.

Asirt uydurma problemi, egitim esnasinda basarim metriginin maksimum degere, kayip
metriginin minimum degere ulastigi epok degerinden sonra, modelin degerlendirme
metriklerinin ters yone ilerlemesi olarak goriilmektedir. Asirt uydurma problemi gelisen
teknoloji ve biiyliyen veri miktarlari ile, makine 6grenmesi ve derin 6grenme de en ¢ok goriilen
genellestirme problemidir. Genellestirme modelin ilk kez gordiigii veriler lizerinde de gorevini

basart ile yerine getirebilmesidir.

Derin 6grenme problemlerinde, asir1 uydurma sorunun iistesinden gelmek icin yapilan ilk
onlem ag1 kiigiiltmektir. Agdan kasit ileriki bolimde goriilecek olan konvoliisyon, biriktirme
ve tamamen bagli katmanlar biitiiniidiir. Kiigiiltillen ag ile her katman ¢ikis1 olusacak olan
parametre sayisim1 diistirmek hedeflenmektedir. Diger bir yontem katmanlar arasina iletim
sOniimii yani giiriiltii eklemektir. Bu sayede her katman ¢ikisinda 6grenilen bilginin bir kismi
yok olacak ve model ezber yapamayacaktir. Diger bir yontem ise katman agirliklarinin
diizenlilestirilmesidir. Bu yontemdeki amag her epok sonrasi diizenlenen katman agirliklariin

biiylik degisimler almasinin dniine gegmektir.

Yetersiz O0grenme ise egitim esnasinda modelin genellestirme yapabilecek yetenegi
kazanmayacak kadar veriyle egitim gormesinden kaynaklanmaktadir. Verinin yeterli olmadigi
boyle durumlarda veri ¢esitlendirme (data agumentention) ile, elde bulunan verilerin iistiinde
oynanip (boyutunun renginin degistirilmesi, goriintiiniin kaydirilmasi vb.) yeni ve daha biiyiik
bir veri seti elde edilmis olur. Boylelikle model genellestirme yapabilecek kadar verile egitim

gormis olur.

3.2. EVRIiSIMLI SiNiR AGLARI

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional neural networks) yapay sinir aglari sisteminden
gelistirilen, 6zel bir ileri beselemeli sinir aglar tiirtidiir. Giincellenebilen néron agirliklart ve
esik degerlerine sahip olmalar evrisimli sinir aglarini, yapay sinir aglarindan tiiremelerine
neden olmaktadr. iki ag sistemini birbirinden ayiran fark ise, ESA mimarisinin kullanilmasina

izin verdigi giris veri tipinin gorsel verileri olmasidir.
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Evrisimli sinir aglar1 (ESA) sayesinde, ilerleyen teknolojiyle paralel olarak biiyiiyen veri
miktarlart ile bu verileri isleyebilmenin 6nemi ve kullanimi artmistir. Karsilasilan veri her
zaman vektor formunda degil imge formunda da olabilecegi icin ¢ok katmanli algilayicilarla
islenememektedir. Yiiksek performans gosterebilen GPU’lar, biiyiik boyutlardaki verilere denk
olabilecek seviyeye ulastiginda evrisimli sinir aglar1 devreye girerek tam bagli katmanlarin ya
da ¢ok katmali algilayicilarin yetersiz kaldig1 durumlarda kullanilmaya baslanmistir. Evrigimli
sinir aglar1 diger ¢cok katmali algilayicilar gibi 6nceki katmandan gelen ¢ikti degerini kendine

girdi olarak atamaktadir.

Tam bagl katmanlarin (fully connected layers) yetersiz kalmasinin sebebi, verileri vektor
formuna cevirip buradan Ogrenme gergeklestirirken, o verinin yanindaki ilisik veriden
ogrenemeyip aradaki iligkililigi kuramamasindan kaynaklanmaktadir. Bunun aksine Evrisimli
sinir aglarinda 0grenme hiyerarsik bir sekilde asama asama ger¢eklesmektedir. Her evrisim
katmani ile 6nceden Ogrenilen niteliklerin tizerine koyulup daha spesifik bilgiler ¢ikarilmakta
boylelikle veriler arasi (Oriintiiler arasi) iliski bulunmaktadir. Boylelikle ag sistematik ve
diizenli bir sekilde iist liste koyarak 6grenme islemi gerceklestirdigi icin karmagik verilerde
daha iyi bir performans gostermektedir. Buna evrisimli sinir aglarinda 6grenme hiyerarsisi
denilmektedir. Ayn1 zamanda evrisimli sinir aglarinda, katmanin bir goriintii verisinden
ogrendigi bilgiyi (Orlintliyli) baska bir goriintiide gordiigliinde ya da ayni goriintiide farkli
noktalarda tekrardan karsilastiginda yeniden Ogrenmesine gerek kalmamaktadir. Bu da
ogrenme isleminde kolaylik ve zamandan kazanima neden olmaktadir. Tam bagli katmanlarda
ise ag daha once gordiigii bir Oriintiiyle tekrardan karsilastiginda o 6riintiiyii yeniden 6grenmek
zorunda kalmaktadir. Bu tekrar tekrar 6grenme islemi de aga dolayisiyla bilgisayar islemcisine

yiik olmaktadir.

Evrisimli sinir aglarini, dolayisi ile derin 6grenmeyi diger makine 6grenme yontemlerinden
aywran Ozellik, Oznitelik ¢ikariminin katmanlarda otomatik olarak kendi kendiliginden
gerceklesmesidir. Evrisimli sinir aglar1 bu 6znitelik ¢ikariminin gerceklestigi katman evrisim
katmanidir. Buradan ¢ikan veriler tensor adin1 almaktadir. Daha sonra evrigim katmanlarindan
c¢ikan Oriintiiler siniflandirma gibi modelin kurulus amaci olan problemi gergeklestirmek icin
tam bagli katmana ge¢melidir. Bunu gerceklestirebilmek i¢in, bu iki katman arasinda gegisi
saglayan diizlestirme katmani (Flatten) bulunmaktadir. Bir evrisim katmani da kendi i¢inde art

arda gelen evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Diger bir ifade ile evrisimli
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sinir aglar1 ¢ok katmali algilayicilara birer 6rnektir Asagidaki gorselde basit bir evrigimli sinir

ag1 modeli gosterilmistir.

Nitelik Haritalanr
r=
| Iy | [
. - F
Konvoliisyon Havuzlama T: Bagh
Katman
Giris Nitelik Cikarim Smflandirma

Sekil 3.7: Ornek CNN ag yapist [8].

Gorlntli verileri iizerinde islem yapmak istedigimizde, bu goriintiiler piksel degerlerinin
olusturdugu matrisler halinde gelmektedir. Derin 6grenme i¢in konusuldugunda bu matrisler ti¢
boyutlu tensorler halindedir. Genislikleri, ylikseklikleri ve derinlikte denilebilen kanal sayilar
vardir. Bu tez calismasinda kullanilan retinal goriintii verileri 512x496 formunda
bulunmaktadir. Adi gecen iic eksen birleserek {i¢ boyutlu tensér formunu almaktadir.
Gorseldeki kanal sayist nitelik haritas1 doniistiiriilen goriintli verinin renkli olup olmadigina
gore degerler alabilmektedir. RGB formattaki bir veri i¢in bu deger 3 olurken en ¢ok kullanilan
veri setlerinden biri olan ve Keras kiitiiphanesine gomiilii sekilde gelen siyah beyaz yani gri
seviyesindeki gorsel verilerden olusan MNIST veri seti i¢in ise 1 olmaktadir. Gorselden
cikarilacak ti¢ boyutlu nitelik haritalarinda 0 ile 255 degerleri arasinda degerler yer almaktadir.

Bunlar piksel yogunluklarini géstermektedir.

3.2.1. Evrisim Islemi

Evrisimli katmanlara adin1 veren evrisim islemi aslinda bir matematiksel islemdir. Verilen iki
fonksiyonun birbiri ile ne kadar ortiistiigiinii belirlemektedir. Derin 6grenmede de ay1 amagla
kullanilan evrisim islemi girdi olarak verilen nitelik haritalarindan filtreleri kullanarak ¢ikti
nitelik haritalar1 olusturmaktadir. Diger adlar1 Kernel olan filtreler evrisimli sinir aglarinda
nitelik tanimlayicilar olarak gorev almaktadirlar. Her filtre matris formundaki nitelik
haritasinda belli bir 6zelligi aramaktadir. Bu 6zellikler, verilen gorselde kirmizi bir rengin, bir
hayvanin ya da bir yiiz bilgisinin olup olmadigi gibi spesifik oOzellikler olabilmektedir.

Filtrelerin kendi de matris formunda bulunmaktadir. Nitelik haritas1 boyunca kaydirilarak
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parcalar cikarip tek tek skaler deger iliretmektedirler. Tiim nitelik haritas1 tarandiginda ise,
tiretilen skaler degerler birlestirilerek tekrardan bir matris olusmaktadir. Bu matris o giris nitelik
matrisinin ¢ikti nitelik matrisidir. Nitelik matrislerinden ¢ikt1 matrisi olustururken, filtre ile
karsilastirilan matris pargasinda elemanlar kendilerine karsilik gelen deger ile ¢arpilip en
sonunda biitiin degerler toplanmaktir. Boylelikle her kaydirma adiminda tek bir deger elde

edilmektedir. Cikt1 haritas: filtrede yer alan 6zelligin, farkli bolgelerdeki varligini aramaktadir.

Nitelik haritasi

104

o

1

@FA N

Cikis matrisi

Sekil 3.8: Verilerden ¢ikarilan nitelik haritalarinin filtre ile garpilmasi [49].

3.2.2. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani evrisim katmanlarindan sonra yer almaktadir. Bunun sebebi evrisim
katmanindan ¢ikan verilerden secici gegirgenlik yardimiyla boyut azaltmaktadir. Havuzlama
katmani iki farkli sekilde ¢aligmaktadir. Bunlardan ilki ortalama biriktirme, digeri en iyileri
biriktirme. Ortalama biriktirme, evrisimden ¢ikan nitelik haritasinda pencereyi ilerleterek,
bulundugu andaki pencerenin elemanlarinin ortalamasini alarak katman ¢ikisina vermektedir.
En iyileri biriktirme yontemi ise nitelik haritasi lizerinde gezebilen pencerenin, o an gordigii
elemanlardan en biiyliglinii ¢ikt1 olarak vermesidir. Havuzlama katmani sayesinde verilerin
boyutunda azalma olmakta fakat bu modelin daha kii¢iik boyutlarla ¢alisacagi igin modele

egitim zamanindan kazang saglamaktadir.
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Giris Tensorii

(4x4)

Sekil 3.9: En iyileri biriktirme yontemi [50].

3.2.3. Adim Arahg ve Doldurma

Filtrelerin evrisim islemini gergeklestirebilmeleri i¢in girdilerin ilizerinde kayarak gezmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in filtrenin her kaydirma i¢in pencereyi ne kadar hareket ettirecegi
degerinin bilmesi gerekir. Filtrenin bu her kaydirma iterasyonunda ne kadar ilerleyecegini

belirten parametreye adim araligi (stride) denilmektedir.

Adim aralig1 boyunca katdirilip filtreyle ¢arpilan girdilerin kenar kisimlar1 orta kisimlara gore
her zaman daha az islem yapilmis olur. Bundan dolay:1 goriintii verisinin kenarlarinda piksel
kaybi yasanmis olmaktadir. Bunu onlemek i¢in doldurma (padding) denilen bir parametre
bulunmaktadir. Doldurma, kenarlardan ekstra veri kaybin1 6nlemek i¢in, o kisimlara fazladan
degerler atamaktadir. Boylelikle belitilen adim araligi kadar kaydirilan pencere, her yere esit

miktarda islem uygulamaktadir.

3.3. VERI SETi VE PROGRAMLAMA

“G0z tomografisi olarak da bilinen optik koherens tomografisi (OKT), 151k ( lazer) vasitasiyla
g6z dokularinin kesitsel goriintiilenmesine olanak saglar. Retina bozuklari, kornea
bozukluklari, glokom hastalig1 ve optik sinir hastaliklarinin tani ve takibinde kullanilir. ilk
olarak 1990 baslarinda kullanilmaya baslanan cihaz, gz alaninda 6nemli geligsmelere yol
acmistir. Retina hastaliklarinin tani ve tedavi siirecinde temel cihazlardan biri haline gelmistir.”
[51]. Bu galismada kullanilan Optik koherens tomografi (OCT) verileri Kaggle adli web
sitesinden “Retinal OCT Images” adli basliktan alinmis olup 3 ana klasor ve 4’er tane alt

klasorden olusmaktadir [8] .Ana dosyalar kullanim amaglarina gore sirastyla “train”, “val” ve

“test” olarak adlandirilmistir. Bu klasorler de kendi i¢lerinde simiflandirma yapilacak goz
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hastaligr adina gore “CNV”, “DRUSEN” , “DME” ve bu hastaliklarin hic¢birinin olmamasi
durumuna gore “NORMAL” klasorlerine ayrilmistir. Anlasilacagr iizere kullanilan egitim
verilerinin etiketli olmalarina gore bu calisma bir Denetimli 6grenme (Supervised Learning)

uzerine kuruludur.

“Koroidal neovasklarizasyon (CNV), viicudun goziin retinasina daha fazla besleyici maddeleri
ve oksijeni temin etmek i¢in yeni bir kan damar1 aginm1 olusturmaya calisma seklinde yanlis
yonlendirilmesidir.” [52] . Drusen yine CNV gibi bir yasa bagli makula dejenarasyonunun bir
sonucudur. Dogal sebeplerden ya da anormal bir retina hastaliginin bir sonucu olabilir.
“Diyabetik makula 6demi (DME) makulada veya retinanin orta kisminda sivi birikmesinden
kaynaklanan ve makulanin sismesine neden olan bir hastaliktir. Diyabetin olusturdugu

komplikasyonlardan biridir.” [53] .

CNV DME DRUSEN NORMAL

T — v ¥ | — 'l

*)Jﬁ.__f.&-__‘ R ».J\.jv'\ R m———

Sekil 3.10: Veri setinde bulunun siniflara ait 6rnek goriintiiler [8].

Veri setimiz 3 ana klasor, bu 3 hastalik ve 1 nominal durum i¢in olusturulan 4 alt klasorden
meydana gelmektedir. Egitimde kullanilan “train” klasoriinde 37205 CNV goriintii dosyast,
11348 DME goriintii dosyasi, 8616 DRUSEN goriintii dosyasi ve normal durum i¢in 26315
goriintii dosyasindan olusmaktadir. Yani toplamda 83484 goriintii “train” klasoriinde
bulunmaktadir. Dogrulama i¢in olusturulmus “val” klasorii her 4 durum i¢in 8’er goriintii
dosyasindan yani 32 goriintiiden olugsmaktadir. Son olarak sistemi test etmek i¢in kullanilacak
olan ayni1 ad1 tagtyan “test” klasorii her bir alt klasor igin yani “CNV”, “DME”, “DRUSEN” ve
“NORMAL” klasorleri icin 242’ser goriintli dosyasindan toplamda 968 goriintiiden
olugmaktadir. Dogrulama klasoriinlin az veri icermesinden dolayr kodda goriilecegi
ImageDataGenerator iizerinde “validation_split= 0,2” yapilarak egitim klasoriindeki verilerin
bir kism1 modelin egitiminde kullanilmasi i¢in bagka bir dogrulama klasorii varmisgasina
ayirilmigtir. Bunun sonucunda modele girdi i¢in 66,788 egitim verisi, 16696 dogrulama verisi

elde edilmistir. Egitim ve dogrulama i¢in ayri1 ayr1 olusturulmus egitim jeneratorii ve dogrulama
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jeneratdrlerinde de iki alt veri setinin bagl oldugu “train_gen” kullanilmistir. Iki ayr1 jeneratdr
icindeki “subset” kisminda ise hangi jeneratoriin hangisi i¢in c¢alistirildigi dogru bir sekilde
ayarlanmistir. Boylelikle elde modelin saglikli bir sekilde egitim yapabilecegi kadar veri

olusmus olmaktadir. Test klasoriindeki 968 test verisi ise yeterli miktarda oldugu igin sabittir.

Elimizdeki veri seti egitim ve test olarak 2’ye degil, egitim, dogrulama ve test olarak 3’e
ayrilmistir. Model “train” yani egitim setinde egitilip, dogrulama setinde degerlendirilip, en
uygun halini aldiginda “test” setinde test edilmistir. Iki degil {i¢ set kullanilmasimin sebebi
modele test verilerini gostermeden, katman sayilarini ya da parametrelerini degistirerek veya

farkli en iyileyiciler deneyerek basarimi en yiiksek degeri ¢cekebilmektir.

Verileri egitim, dogrulama ve test olarak ayirirken elde bulunan verinin biiyiikligl ¢ok
onemlidir. Verinin biiyiikliigline gére dogrulama setini olusturmanin bazi yontemleri vardir.
Bunlardan en 6nemli iki tanesi Cross validasyon yontemi ve Hold-out validasyon yontemidir.
Cross validasyon ya da diger adiyla K-Fold validasyon yonteminde egitim verileri K esit
pargaya boliiniir. Her 1. par¢a dogrulama kabul edilerek geri kalan K-1 pargada egitim yapilip
bir dogrulama skoru elde edilir. Her K pargasi i¢in bu yapildiginda elde edilen dogrulama
skorlariin ortalamasi alinarak nihai dogrulama skoru elde edilir. Bu yontem elimizde az bir

verinin oldugu durumlar i¢in idealdir.
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Sekil 3.11: Crossvalidation yontemi [54].

Bu c¢aligmada kullanilan Hold-out yontemi ise elde biiyiik verilerin bulundugu durumlar i¢in
idealdir. Bu yontemde genellikle elde bulunan egitim setinin %30’u dogrulama %701 egitim

olarak ikiye ayrilir. Egitim setinde egitilip dogrulama setiyle en iyi haline gelen set en son test
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setinde degerlendirilir. Boylelikle test setinden modele bilgi kagagi yasanmamis olur. Egitim
setinin ayrilma oran1 verinin biyiikliigiine gore degisebilir. Bu calismada egitim seti %80°e

%20 olarak ayrilmistir.

VERI SETI

EGITIM SETI DOGRULAMA SETI TEST SETi

\ \ A
f \l I \

Modelin egitimi Modeli dogrula Modeli degerlendirme

Sekil 3.12: Verilerin kullanimi [55].

Kullanilan ImageDataGenerator goriintii verilerini belirli bir dosta yolundan okunmasina
yaramasindan baska goriintii izerinde ¢esitlendirme yapilabilmesinde de kullanilmaktadir. Bu
cesitlendirilmenin amaci az sayida bulunan goriintii verilerini kaydirarak, hizalayarak, ters
cevirerek vb. uygulamalar ile 1 gdriintii verisinden birden fazla veri liretilmesini saglamaktadir.
Ureteg anlamini tasimasinin nedeni budur. Bu sayede az sayida verinin kullanildi§1 modellerin
asir1 uydurma (overfitting) ya da az uydurma (underfitting) yapmasinin dniine gegilmesidir.
Yapilan bu tez ¢alismasinda ise ImageDataGenerator’un flow from directory metodu ile
onceden olusturulan klasor yolu ile okunmasi istenen verilerin olusturdugu jeneratére gore
veriler modele getirilmistir. Baslangicta hazir olarak veri seti ile beraber gelen “train” adl alt
veri setinin yolu “os “modiilii kullanilarak ilk olarak “base_dir” ve bu ana klasor yoluna ekleme
yapilarak train_dir ve test dir olarak olusturulmustur. Egitim ve dogrulama i¢in olusturulan
“train_datagen” jenaratoriine “train_dir”, test i¢in olusturulan “test datagen” jeneratoriine ise

“test_dir” okunacak verilerin yolu olarak girilmistir.

base_dir = os.path.join(r"C:\Users\arigu\OneDrive \Masaiisti\archive\0CT2017")
train_dir = os.path.join(base_dir , "train”)

print{"Train Directory --> ", os.listdir(train_dir))
test_dir=os.path.join(base_dir , "test™)
print("Test Directory --> ", os.listdir(test_dir))

Sekil 3.13: Verilerin bulundugu dizinleri hazirlama.
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rain_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1.,/255,validation_split=0.2)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(train_dir,target_size=(150,150),
batch_size=6
class_mod
subset="t

Sekil 3.14: Egitim ve dogrulama jeneratorlerinin kurulmas.

Yukaridaki gorselde goriildiigii tizere egitim jeneratorii ve dogrulama jeneratoriiniin verileri
alacagi klasor yolu aynidir. Egitim ve dogrulamada kullanacak verilerin ayrimi ise “subset” ile
belirlenmigtir. “Target size=(150,150)" secilerek verilerin boyutlar1 ayarlanis, “batch size=64"
secilerek jeneratoriin bir defada c¢ekecegi veri sayist belirlenmigtir. Coklu siniflandirma

yapilacagi i¢in ise “class_mode =categorical” olarak belirlenmistir.

Veriler uygun bir sekilde ayrilip modele cagrildiktan sonra sira ag mimarisini kurmaya
gelmektedir. Bunun i¢in iki yol bulunmaktadir. Bunlardan ilki ve bu ¢alismada kullanilmis olan
Sequintial olarak katmanlar1 olusturmak ikincisi ise Functional API kullanmak. Lineer olarak
art arda siralanan, ¢oklu giris ve c¢ikisi olamayan ve katman paylasimina gerek olmayan aglar

i¢in uygun oldugundan dolay1 bu ¢aligmada Sequential modelin kullanimi uygun bulunmustur.

Keras’ dan ¢agrilan models modiilii ile birlikte models.Sequential() yapilarak sirali bir ag
yapisinin tabani olusturulmustur. Boylelikle bundan sonra olusturulacak tiim katmanlar
kendinden onceki katmandan tek bir giris alip kendinden sonraki katman i¢in tek bir ¢ikis

olusturacak ve sirali bir sekilde art arda gelecektir.

model=models.Sequential()

Sekil 3.15: Lineer bir katman yapisinin alt yapisi olusturuldu.

Ag mimarisinin tabani olusturulduktan sonra sirada evrisim katmanlarini olusturmak
bulunmaktadir. Onceki baslikta aciklandig: iizere evrisim katanlar1 derin dgrenmede goriintii
verilerini islemek i¢in kullanan katman yapilaridir. Detayli agiklamalar onceki boliimlerde

verilmistir. Asagidaki gorselde bu ¢calismada kullanilan evrisim katmanlar1 gosterilmektedir.
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model=models.Sequential()

model .add(layers.Conv2D(128, (3, 3),activation="relu"”,input_shape=(150,150,3)))
BatchNormalization()
model.add(layers.MaxPooling2D((2,2)))

model.add(layers.Conv2D(128,(3,3),activation="relu"))
BatchNormalization()
model.add(layers.MaxPooling2D((2,2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3 activation="relu"))
BatchNormaliza @]
model .add(layers.MaxPooling2D((2,2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3,3),activation="relu"))
BatchNormalization()
model.add(layers.MaxPooling2D((2,2)))

model.add(layers.Conv2D(32, (3,3),activation="relu"))
BatchNormalization()
model .add(layers.MaxPooling2D((2,

Sekil 3.16: Evrisim isleminin gergeklestigi katmanlar.

Gortildiigii tizere ilk olarak evrisim isleminin gerceklestirildigi Conv2D katmanlari eklenmistir.
Keras kiitiiphanesine ait olan Conv2D katmaninin aldig1 ilk parametre ¢ikista hesaplanacak
filtre sayisidir. Bu deger ilk katmanda 128, ikinci sirada yine 128 daha sonra 64, 64, 32 seklinde
devam etmektedir. Bu secilen filtre sayis1 tamamen kullaniciya bagl olarak degismektedir.
Modelin test asamasina gecmeden egitim esnasinda degistirilerek en uygun degerin
bulunmasiyla elde edilmektedir. Olusturulan evrisim ag1 art arta gelen toplam bes adet Conv2D

katmanindan olusmaktadir.

Conv2D katmaninin aldig: ikinci parametre (3,3) ise adim araligimi belirlemektedir. Bu deger
gorlintii iizerinden ¢ikartlp filtre ile ¢arpilan pencerelerin boyutuna belirtmektedir. Genellikle

(3x3) olarak segilir, lakin (5x5)’lik se¢ildigi durumlarda vardir.

Evrisim isleminde diger bir 6énemli konu katmanda kullanilacak aktivasyon fonksiyonunun
belirlenmesidir. Daha onceki YSA adli baslikta aktivasyon fonksiyonlari daha detayl
belirtilmistir. Bu tez c¢alismasinda ise ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. ReLu
fonksiyonunun agilimi1 Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified Linear Unit) olup negatif degerler
icin sifir ¢iktisim1 verirken pozitif a degeri icin a ¢iktisin1 vermektedir. Boylelikle negatif

degerler yok edilmis olup ¢ikis sinirlandirilmistir.

Bir diger evrisim katmani girdisi input_shape’dir. Giris verilerinin boyutlarini belirlemektedir.
Bu girdi sadece ilk katmanina verilmektedir. Diger evrisim katmanlar1 bu girdiden yararlanarak
kendileri girdi boyutlarini belirleyecektir. Bu ¢aligmada giris verilerinin boyutu (150,150,3)

olarak belirlenmistir.
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Buna evrisim igleminde doldurma denilmektedir. Evrisim ve havuzlama katmanlar1 arasinda
yigm normallestirilmesi yapilmistir. Bu Keras kiitiiphanesine ait BatchNormalization() ile
yapilmistir. Y1gin normallestirmesinin yapilmasimin amaci evrisim katmalarina giren veya
c¢ikan verilerin korelasyonuna bakarak veriyi normalize edilmesini saglamaktadir. Boylelikle

modelin egitim islemini daha kisa slirede tamamlanmasi saglamaktadir.

Evrisim katmanindan ¢ikan nitelik haritalarimin boyutu ¢ok biiyiik oldugu i¢in havuzlama
katmani1 kullanilmaktadir. Bunun sebebi evrisim katmanindan ¢ikan verilerden havuzlama
yontemiyle boyut azaltmaktadir. Havuzlama katmaninin ¢alisma sekli 3.2.2. bdliimiinde
anlatilmistir. Buraya kadar olan kisim agin evrigim boliimii olarak gegmektedir. Bundan sonraki

kisimda agin siniflandirma yapabilmesi gerek katmanlar eklenmektedir.

model . add(layers.Flatten())

model .add(layers.Dropout(@0.5))

el.add(layers.Dense(64,activation=
el.add(layers.Dense(4,activation="
el.summary()

Sekil 3.17: Siniflandirmanin gergeklestigi katmanlar.

Yukaridaki kod pargasinda goriildiigli gibi evrisim isleminden ¢ikan veriler ilk kez Flatten
katmanimna gelmektedir. Flatten katmani diizlestirme katmanm1 olarak ge¢mektedir.
Kullanilmasindaki amaci, evrisim kismindan ¢ikan verilerin ¢ok boyutlu olmasina karsin
siniflandirma isleminin yapildigi tam baglh katmanlarda verilen tek boyutlu olmasidir. Flatten
katmani bu cok boyutlu verileri tek boyuta indirip, tam baglh yani Dense katmanlarina
islenebilecek hale getirmektedir. Yani evrisim ile smiflandirici arasinda koprii gorevi

gormektedir.

Diizlestirme katmanindan sonra Dropout katmani kullanilmigtir. Dropout katmaninin amaci
modelin asir1 uydurmasmi yani ezberlemesini engellemek icin katmanlardaki ndronlarin
bazilarini belirtilen oranda etkisiz hale getirmektir. Bu c¢alismada bu oran yiizde elli olarak

belirlenmistir.

Dropout katmanindan sonra sira siniflandirict kismini kodlamaya gelmistir. Buraya gelen veri
tek boyutlu olarak Dense katmanlarina giris yapmaktadir. iki adet tam bagli katman
belirlenmistir. Bunlardan ilkinin parametre sayis1 64 ikincisinin yani ¢ikis katmaninin ise 4’tiir.
Cikis katmanindaki parametre sayisinin 4 olmasimnin sebebi, siniflandirma yapilmasi istenen

gorevin dort siiftan olusmasidir. Ayriyeten goriildiigli iizere ¢ikis katmaninin aktivasyon
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fonksiyonu diger katmanlarinkinde farklidir. Kullanilan softmax fonksiyonu c¢oklu
siniflandirma problemlerinde kullanilan sifir ile bir arasinda bir deger verebilen fonksiyondur.
Yukaridaki kod obeginde goriilen son satirda yer alan model.summary() ise python terminal
ekraninda katmanlarin gosterilmesini saglamaktadir. Buraya kadar olan kisim olusturulan

modelin ag kismidir.

model. compile(loss="categorical_crossentropy”,optimizer = optimizers.Adam(1r=0.001, beta_1=0.9, beta_2-0.999) ,metrics = ["accuracy” ])

Sekil 3.18: En iyileyici ve kayip fonksiyonu belirlendi.

Yukarida olan kod satirinda modelin 6grenme isleminin gerceklestigi katman agirliklarinin
glincellenmesini saglayan en iyileyici kisminin belirlendigi kismidir. Yukarida gosterilen loss
parametresi kayip fonksiyonunun belirlendigi kisimdir. Kayip fonksiyonun agin egitim
esnasinda hesapladigi degerlere gergek deger arasindaki farki hesaplayan buna gore agirliklar
giincelleyen fonksiyondur. Coklu siniflandirmanin yapilmasindan dolay1 bu ¢alismadan kayip

fonksiyonu “categorical crossentropy’ olarak belirlenmistir.

Ikinci parametre olarak Adam eniyileyici secilmistir. Adam eniyileyici onceki kisimlarda
belirtildigi gibi, derin 6grenme problemlerinde siklikla kullanilan giiriiltiiye kars1 dayanikli,
gradyanlarin birincil ve ikincil momentumlarini kullanan bir en iyileyicidir. Birincil momentum
beta_1, ikincil momentum beta 2 ve 6grenme orani Ir ile temsil edilmektedir. Kullanilan bu
degerler Adam en iyileyicisinin 6nden tanimli degerleridir. Son olarak metrics parametresi ile
en iyileyicinin performansinin iyi mi kotii mii oldugunu aradigi kisimdir. Burada “accuracy”
ile basarim kistas alinmistir. Buraya kadar olan kisim ile modelin altyapist kurulmasi

saglanmigtir. En iyileyeciler konusu boliim 3.1.2°de detayli anlatilmustir.

history = model.fit_generator(train_generator,
steps_per_epoch = train_generator.samples // 64,
validation_data = validation_generator,

validation_steps = validation_generator.samples // 64,
epochs = 10,

)

Sekil 3.19: Model egitiminin gergeklestirildigi kisim.

Yukarida goriildiigii tizere sira modeli egitmeye kalmistir. Bunu i¢in baslangigta oldugu gibi
jeneratorlerden yararlanmistir. Keras’a ait olan fit_generator metodu ile beraber train_generator
egitim verilerinin alinacagi yer olarak verilmis steps per epoch ile epok basina adim sayisi
belirlenmis, dogrulama verisi validation data parametresine baslangicta elle ayarlanan

“validation_generator” ile verilmis ve en son olarak epok sayis1 10 olarak belirlenmistir. Burada
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egitilen 10 epok boyunca egitilen modelin egitim ve dogruluk bagarim ve kayiplarini gérmek
icin asagidaki kodlamalar yapilmigtir. Bunlari yaparken Python’in en c¢ok kullanilan

gorsellestirme kiitiiphanesi olan matplot.lib’ den faydalanilmistir.

val_acc=history.history

val_loss = history.histor
1ss = history.history[ 'L

.legend()
.grid()
.figure()

epochs=range(1,len(acc)+1)

.legend()
.grid()
.figure()

Sekil 3.20: Egitim ve dogrulama igin basar1 ve kayip grafiklerinin gorsellestirilmesi.

Boylelikle buraya kadar olan kisimla birlikte veriler hazirlanmis modele ¢agrilmig ag mimarisi
kurulmus model egitilmis, her epok igin egitilen modelin dogruluk ve kayip degerleri hem
gosterilmis hem de grafik yardim ile gorsellestirilmistir. Ortaya c¢ikan degerler bulgular

kisminda detayli olarak agiklanmistir.

Bir derin 6grenme modelinin asil basarisi ise daha once gormedigi veriler lizerine gosterdigi
performansa gore degerlendirilmektedir. Verileri ezberlemeden ilk kez karsilastig1 verilerde de
1yl degerlendirmeler yapmalidir. Bunu saglamak i¢in baslangicta egitim verileri i¢in yapilan

dizin ve jenerator olusturma test verileri i¢in de yapilmistir.

test_datagen = ImageDataGenerator()

test generator = test datagen.flow from directory(test dir,target size=(150, 150),

Sekil 3.22: Test i¢in gerekli jeneratdriin hazirlanmasi.
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Daha sonradan modelin test skoru belirlemesi i¢in baska bir jenerator olan evaluate generator
metodunda faydalanilmistir. Test verisi olarak da test _dir dizininden verileri alan test_generator

verilmistir.

enerator(test_generator,steps=test_generator.samples // 64)

Sekil 3.23: Model nihai olarak degerlendirilmesi.

En sonunda model bir sonraki asama olan tahmin igin siirekli egitilmek zorunda kalmamasi i¢in

kaydedilmistir. Boylelikle modelin egitim ve test islemi gergeklestirilmistir.

model.save("Final Egitilmis model.h5")

Sekil 3.24: Modelin kaydedilmesi.

Modelin basariminin detayli bir sekilde 6grenmenin en 6nemli yollarindan biri konfiizyon
matrisinin ¢izilmesidir. Konfiizyon matrisi modelin yaptigi tahminlerden yararlanarak
smiflandirmadaki bagarimimi ayr1 ayri gostermektedir. Bunu igin ilk olarak ayri bir Python
dosyasinda uygun diziler ayarlanmali, kaydedilen model geri ¢agrilmali ve tahmin i¢in bir
jenerator belirlenmelidir. Daha sora konfiizyon matrisi olusturmak i¢in tahmin jeneratdriinden
uygun degiskenler ¢cekilmelidir. Bununla birlikte asagida goriilecegi iizere konfiizyon matrisin
elde edilebilmesi i¢in asagida verilen fonksiyon tanimlanmistir. Hem heatmap seklinde hem de

Python terminalinde konfiizyon matris elde edilmistir.

IneDrive \Masaustu\archive\0C

loaded _model=load_model(“Final Egitilm

pred_datagen = ImageDataGenerator()

pred_generator = pred_datagen.flow from_directory(test_dir,target size=(150,158),
batch_size=1,
class_mod
shuffle = Fa

Sekil 3.25: Tahmin i¢in jeneratoriin hazirlanmasi
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pred_generator.reset()

thmn = loaded_model.predict_generator(pred_generator,steps = 968) #
test = pred_generator.cla d_generator.index_array]

thmnl = np.argmax(thmn, axis=

def plot_confusion_matrix(cm, clas

if normalize:

cm = cm.astype('float') / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]
plt.imshow(cm, interpolation=" '
plt.title(title)
plt.colorbar()
tick_marks = np.arange(len(classes))
plt.xticks(tick_marks, classes, rotation=9@)
plt.yticks(tick_marks, classes)

, cmap=cmap)

m.max() / 2.
B itertools.product(range(cm.shape[@]), range(cm.shape[1])):
plt._text(j, at(em[i, j], fmt)

"black™)

plt.xlabel("’
from sklearn.metrics i
cm = confusion_matr
print( 'Kon

print( " "\n\n format(cm))

Sekil 3.27: Hata matrisinin ¢izimi.

Konfiizyon matrisi basarili sekilde elde edildikten sonra modelin performansi rastgele secilen
verilerle tek tek denenmistir. Bunun i¢in tek bir veriyi ¢ekebilmek load image adinda ayr bir

fonksiyon tanimlanmistir.
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image.img to array(veri)
np.expand_dim eri tensor, axis=0)

if show:
plt.imshow(veri_tensor[@])
plt.axis{ off")
plt.show()

n veri_tensor

if _ name__

load_imag 8-1.jpeg")

eloaded_model.predict(yeni_veri)

Sekil 3.28: Tekli olarak veri ¢agirma ve tahmin etme

Koddan anlasilacagi iizece NORMAL sinifina ait bir veri modele verilmis ve model Bulgular

kisminda yer alan ¢iktiyr vermistir. Smiflandirmanin sirast dizinde CNV-DME-DRUSEN-
NORMAL seklinde bulunmaktadir.



72

4. BULGULAR

Ogrenme islemini gerceklestiren derin 6grenme modelinde elde dilen egitim basarimu alttaki
gorselde de anlasilacagi lizere on epok icin %93.6 seviyesindedir. Baslangicta rastgele segilen
katman agirliklarindan dolay1 diisiik bir egitim basarimi elde eden model, on epokluk dongii
boyunca agirliklar1 giincellemeye baslamistir. Asagidaki gorselde goriilecegi iizere, art arda
gelen epoklar arsindaki egitim basarimi farki, agirliklarin en iyi degere ulasincaya kadar
zamanla azalmis en son olarak 0.9364097 degerine ulagmistir. Bu deger nihai egitim basarimi

degeridir.

& acc - List (10 elements) - ] x

Inde Type Size Value

float32 0.7048438

float32 @.81284094

float32 ©.8661951

float32 ©8.8925574

float32 0.9848918

float32 ©8.91584736

float32 ©8.9244949

float32 ©8.92789704

float32 ©.93285775

float32

Sekil 4.1:0n epok boyunca gerceklesen egitim basarimi.

Model egitim esnasinda kendini egitirken bir yandan da dogrulama veri setinde kendini
denemektedir. Dogrulama veri seti, modelin hiper parametreleri ayarlanirken yani model son
halini alana kadar test verisi gorevi gormektedir. Dogrulama islemi egitim ile beraber
gerceklesmekte dolayisiyla on epok halinde c¢alismaktadir. Egitim esnasinda oldugu gibi
baslangicta rastgele secilen agirliklardan dolayi, diger basarimlara gore uzak bir degerde
baslayan dogruluk degeri, agirliklari en iyiledik¢e uygun bir degere ulasmistir. Asagidaki

gorselde goriildiigii izere dogruluk basarimi bu model i¢in %92,9’dur.
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& val_acc - List (10 elements) - O b4

Type Size

floatbd !

floatbd !

floatbd !

floatbd .9998725318908691

floatbd .9134800434112549

floated .9236411452293396

floated .9271284341812134

floated .9215368032455444

floated -9328586919784546

floatbd ! .9296537041664124

Sekil 4.2: On epok boyunca gergeklesen dogrulama basarimi.

Egitim ve dogrulama icin c¢alisan modelin her iki veri setinde gosterdigi dogruluk

performansini gosteren grafik deger toplam on epok i¢in asagidaki grafikte belirtilmektedir.

Egitim ve Dogrulama Basarum
0.90
0.85
0.80 A
0.75 1
@ Egitim Basarum
P —— Dogrulama Basarmmu
0?0 L L] 1 L] L] L]
2 4 6 8 10

Sekil 4.3: Egitim ve dogrulama basarim grafigi.

Egitimden sonra sira modelin daha once karsilamadig1 verilerle test edilmesine gelmektedir.
Daha 6nce karsilagsmadigi veriler olmasinin énemi modelin tekrar tekrar goriip ezber yapmasi
engellemektir. Boylelikle gercek performansi ortaya ¢ikmaktadir. Yani test islemi modelin
gercek performansimi gosterdigi kisimdir. Asagidaki gorselde goriildiigii iizere model test

islemini basarili bir sekilde gerceklestirmis ve %82’lik bir basarim elde etmistir.
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Test Basarimi : 0.8208333253860474

Sekil 4.4: Modelin test skoru.

Denetimli  0grenme algoritmalarinda smiflandirma ve tahmin gorevleri beraber
gerceklesebilmektedir. Tahmin gorevi, egitilmis modelin kendisine verilen tek bir goriintii i¢in
sinif tahmininde bulunmasidir. Sinif siralama sifirinci indeksten baslayip tigiincii yani son
indekse olacak sekilde CNV-DME-DRUSEN-NORMAL seklinde bulunmaktadir. Bu tez
calismasinda gercgeklestirilen model i¢in asagida verilen NORMAL sinifina ait OKT verisi

modeli girdi olarak verilmis ve modelden sinif tahmini yapmasi istenmistir.

Sekil 4.5: NORMAL sinifina ait hastaliksiz bir géze ait OKT goriintiisii [8].

Bunun sonucunda altta goriilen sonug elde edilmistir. Bu sonuca gére model, her sinif i¢in sifir
ve bir arasindaki degerler atayarak verinin hangi sinifa ait oldugunu gostermektedir. En ytliksek
deger ile belirttigi sinif sonug olarak kabul edilmektedir. Gorselden de anlasilacagi {izere model
kendisine verilen girdinin tiglincii indekste yer alan NORMAL sinifina ait oldugunu belirterek

dogru tahminde bulunmustur.

pred - NumPy abject array — m} *

0 1 2 3

0 6.48818=-85 2888977354 2. 88247996 B.996478

Sekil 4.6: Modelin tahmin gorevi igin verdigi sonug.
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Konfiizyon matrisi, tahmin edilen degerler ve gercek degerler arasinda yapilan dogru pozitif,
dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif ¢iktilarini inceleyip, bunlarin oranlarma goére
degerlendirme metriklerine sahiptir. Bu sebepten konfiizyon matrisi, derin grenme modellerini
detaylica incelemede dnemli rol oynamaktadir. Konfiizyon matrisinin bu ¢aligmada kullanilan

dort adet metrigi vardir.
Precision metrigi, kesinlik metrigi olarak ge¢cmektedir. Modelin dogru pozitif olarak yaptigi
degerlendirmelerin, tiim pozitif degerlere ait ¢iktilarin oranini vermektedir.

TP
TP+FP

Precison = (4.1)

Recall metrigi hassasiyet metrigi olarak ge¢mektedir. Modeldeki pozitif olan degerlerin, kag

tanesinin dogru tahmin edildigini gostermektedir. Siniflandirma gorevlerinde onemli bir

metriktir.

Recall = —= (4.2)
TP+FN

F1-Score metrigi recall ve precision metriklerinin harmonik ortalamasini vermektedir.

F1Score = 2.Precision.Recall ( 4.3)

Precision+Recall

Accuracy metrigi, modelin dogru olarak yaptigi tahminlerin, tiim tahminlere oranin1 verdigi

metriktir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (4.4)
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Konfiizyon Matris

12 110]]
precision recall +1-scor support

CNV 8.87
DME 8.64
DRUSEN 8.94
Mormal @.99

[ N R
AR RE
[ S N N N

accuracy
macro avg
weighted avg

Sekil 4.7: Sonug konfiizyon matrisi.

Gercek Etiketler

Kenfuzyon matris

200
NV o
150
DME 1
DRUSEN o 100
NORMAL 1 19 12 110
L 50
O E =
= g
Tehmin Edilen Etiketler
0

Sekil 4.8: Heatmap seklinde olan konfiizyon matrisi.
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Modelin test edilmesi, konfiizyon matrisinin ¢izilmesi ve tekli gorsel veriler i¢in tahminde
bulunmasindan sonra tez calismasi sonuglandirilmis olmaktadir. Elde edilen sonuglar
degerlendirilmek istendiginde ilk olarak modelin test basarimina bakilmalidir. Modelin elde
ettigi test basarimi %82 c¢ikmustir. Saglik alaninda kullanilmasi i¢in modellenmis bir derin
O0grenme modeli i¢in bu oran yeterli bir orandir. Bu yeterlilik irdelenmek istendiginde,

konflizyon matrisi diger adiyla hata matrisi 6nemli bir ara¢ olmaktadir.

Olusturulan konfiizyon matris incelendiginde model 242 CNV verisinden 238’ini dogru tahmin
edip CNV oldugunu anlamis, dort tane veride hata yapip iki tanesini DME iki tanesini
DRUSEN hastaligina ait oldugu belirtmistir. Bu degerler yiiksek degerlerdir. Yani model CNV

verisini tantyabilmektedir.

DME verileri i¢in konfiizyon matris incelendiginde, model 242 veriden 213’linii dogru tahmin
etmis, 28 tane verinin CNV sinifina ait, bir tanesinin de NORMAL sinifina ait bir veri oldugunu

belirterek yanlis tahminde bulunmustur.

Modelin, DRUSEN sinifina ait verilerdeki performansi incelendiginde 242 adet veriden 233’1
dogru tahmin edilmis, sekiz tanesi CNV ve bir tanesi DME sinifina ait oldu ¢iktisini vererek

yanlis cevap vererek en iyi performansini bu sinifta gdstermistir.

NORMAL sinifina bakildiginda ise modelin kotii bir performans gosterdigi 242 veriden sadece
110’ununda dogru tahminde bulundugu, 119 veriyi DME simifina 12’sini de DRUSEN sinifina
ait oldugu tahminde bulundugu goriilmektedir. Bu degerlere bakarak modelin NORMAL

verileri tahmin etmede ise istenilen diizeyde degildir.

Daha detayli inceleme icin konflizyon matrisinin performans metriklerine bakildiginda
precision (kesinlik) metriginin belirtilen dort sinif icin sirasiyla 0.87, 0.64, 0.94 ve 0.99 oldugu
goriilmektedir. Precision metrigi modelin, o smif icin yaptigt dogru veya yanlis pozitif
tahminlerin kac tanesinin gercekten dogru pozitif oldugu oranini vermektedir. Bu oranlar
incelendiginde en diisiik kesinlik degerinin DME simifina en yliksek degerinde NORMAL

sinifina ait oldugu goriilmektedir.

Diger bir konfiizyon matrisi metrigi olan recall (hassasiyet) incelendiginde dort sinif i¢in
sirastyla 0.98, 0.88, 0.96 ve 0.45 degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Recall metrigi

modelin pozitif olarak degerlendirilmesi gereken verilerin kag tanesinin pozitif olarak kabul
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edildigini gostermektedir. Bu degerler incelendiginde model NORMAL siifina ait verilerin

¢ogunlugunu dogru tahmin etmedigi goriilmiistiir.

Bu iki metrigin karisimi olup modelin genel performansini degerlendirmek i¢in gogunlukla
kullanilan F1-Score metrigine bakildiginda sinif sirasina gore 0.92, 0.74, 0.95 ve 0,62 degerleri
elde edilmistir. Bu degerler incelendiginde modelin CNV ve DRUSEN verilerini tahmin
etmede cok basarili oldugu, DME ve Ozellikle NORMAL sinifina ait verilerde ¢ok iyi
tahminlerde bulunmadigi goriilmiistiir. Bu eksikleri 6nceki boliimlerde anlatildigi izere katman

sayilari, parametreleri veya kullanilan en iyileyicilerle iyilestirilebilmektedir.

Tablo 4.1: Hata matrisi metrikleri.

Precision Recall F1-

Score
CNV 0.87 0.98 0.92
DME 0.64 0.88 0.74
DRUSEN | 0.94 0.96 0.95

NORMAL | 0.99 0.45 0.62
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5. SONUC VE TARTISMA

Bu alanda yapilmis diger ¢aligmalar incelendiginde ise genellikle transfer fonksiyonlarindan
yararlanildig1r goriilmektedir. Transfer fonksiyonlar1 Onceden egitilmis sirali evrigim
katmanlarinin, kullanilmak istenilen ver setlerine gore, genellikle ilk birka¢ katmani olmak
tizere modele getirilmesi, sonlarda bulunan katmanlarin ise dondurularak etkisiz hale

getirilmesiyle olmaktadir.

Rashaad Meyer’in ayni isimli veri setiyle yaptigt ResNET18 6nden egitimli transfer fonksiyonu
kullanarak yaptig1 ¢calismada %99,6 basari saglanmistir [56]. Bu ¢alismada dogrulama klasorii
kod ile ayrilmamis veri setinin kendisinde bulunan dogrulama klasoriine ait 32 adet veri ile
calisilmigtir. Ayriyeten bu tez ¢alismasindan farkli olarak keras ve ilgili kiitiiphanelerle degil

PyTorch kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Adam en iyileyici iki ¢alisma icin de ortaktir.

Diger bir calisma olan Mostafa Ashraf’in yaptigi calismada farkli bir katman mimarisi
kullanilarak art arda gelen evrisim katmanlari arasina degil evrisim katmanlar1 gruplari arasina
havuzlama katmanlar1 kurulmustur [57]. Model yirmi bes egitim epoguyla egitilmis ve test
edilmistir ve kullanilan dropout degerleri 0,2 olarak belirmistir. Bu deger bu tez ¢alismasinda

0,5 “tir.

Hamza Miinir’in yine ayni veri setini temel alarak yaptigi ¢alismada, bu tez ¢alismasinda
oldugu gibi bes adet evrisim katman farkli katman parametreleri ile kullanilmistir [58]. Giris
verisi 150’ye 150 degil 128’ 128 belirtilmistir. Ayriyeten adim araligi 6nden tanimli deger

olan bir degil iki olarak kullanilmigtir. Kullanilan tam bagli katmanlarin sayist da tez
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caligmasindan farkli olarak dorttiir. Dropout katmani kullanilmamis ve model yirmi epok ile
egitilmistir.
Bunun sonucunda model %92 basar1 elde etmistir. Yukarida bahsedilen tiim ¢aligsmalar veri

setinin kendisinden gelen sadece 32 veriden olusan dogrulama klasorii ile yapilmistir.

Daha once yapilmis ilgili ¢alismalar incelenip bu tez calisma ile kiyaslandiginda 6nceden
egitilmis aglarin test bagariminda etkili oldugu goriilmiistiir. Bunun yaninda 6nceden egitilmis

olmayan, bastan olusturulan aglarin benzerlik oranlar1 digerlerine gore ¢ok diisiiktiir.

Yine diger caligsmalarla kiyaslandiginda egitim epogu sayisinin diger ¢alismalara gore daha
diisiik oldugu goriilmektedir. Bu model egitim siiresini kisaltsa da modelin 6grenebilecegi

maksimum seviyeye daha gelmedigini gostermektedir.

Diger bir performansi etkileyen kriter ise Dropout katmandir. Dropout katman1 modelinagirt
uydurmaya girmemesi i¢in katmanlarda buluna ndronlari, verilen oranda rastgele olarak
sondiirmeye yaramaktadir. Yukarida bahsedilen ¢alismalarda ya bu katman kullanilmamis ya
da sondiirme oram1 0,2 olarak belirlenmistir. Tez ¢alismasinda ise bu deger 0,5 olarak
belirlenistir. Anlasilacagi iizere bu deger model icin yiiksek bir deger olmus ve bilgi kaybina

neden olmustur.

Bu ¢aligmay1 diger ¢alismalardan ayiran en 6nemli fark ise kullanilan veri miktarlaridir. Diger
calismalar dogrulama i¢in toplamda 32 veri ile calisirken, bu calismada gergeklestirilen
modelde dogrulama seti egitim setinden 6zel olarak ayirilmistir. Bu modelin egitim esnasinda

gordiigii veri sayisinin digerlerine gore %20 az oldugunu gostermektedir.

Biitiin bu degerlendirmelere ragmen model kendinden istenen egitim, test ve tahmin gorevlerini
basar1 ile gerceklestirmistir. Yapilan bu tez caligmasinda evrisimli sinir aglarinin dolayisiyla
derin 6grenmenin, artan veri akisi ile birlikte biiyliyen donanimsal imkanlarla beraber hem hasta

hem de gorevli uzmanlar igin avantaj sagladig1 ispatlanmustir. Ozellikle goriintii verilerinin
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islendigi oftalmoloji, dermatoloji ve diger tibbi goriintiileme cihazlarmin kullanildig1 saglik

birimlerinde kullanim1 belirtilmis ve kanitlanmistir.
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ETiK KURUL iZiN YAZISI

Uyar: Canli denekler iizerinde yapilan tim arastirmalar i¢in Etik Kurul Belgesi alinmasi
zorunludur.

[J Etik Kurul izni gerekmektedir.
Etik Kurul izni gerekmemektedir.

Gulsim ARI
(Imza)
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KURUM iZNi YAZILARI

Uyari: Canli ve cansiz deneklerle yapilan tiim c¢alismalar i¢in kurum izin belgelerinin
eklenmesi zorunludur. Gizlilik ve mahremiyet i¢eren durumlarda kurum adi kapatiimalidir.

1 Kurum izni gerekmektedir.

X  Kurum izni gerekmemektedir.

Gulsim ARI
(Imza)





