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OZET

Makine 6grenmesi ve 6zellikle derin 6grenme konularindaki son gelismeler, tibbi
gorintiilerdeki nesneleri tanimaya ve siniflandirmaya yardimer olmaktadir. Bu ¢alismada
endoskopi goriintiileri incelenmis, normal ve polipli goriintilerin tespit edilerek
siniflandirilmast igin derin 6grenme yéntemi kullanilmistir. Onerilen sistem i¢in Kiitahya
Saglik Bilimleri Universitesi Genel Cerrahi Anabilim Dali, Evliya Celebi Egitim ve
Arastirma Hastanesi Genel Cerrahi Endoskopi Unitesi arsiv goriintiileri kullanilarak normal
ve poliplerin oldugu goriintiiler alinarak veri tabani olusturuldu. Olusturulan veri tabaninda
54 arsiv kaydindan alinan, 93 polipli ve 216 normal goriintii bulunmaktadir. Bu verilerden
rastgele olarak secilen verilerin 2/3 {i modelin egitim i¢in ayrilirken, 1/3 i modelin test i¢in

ayrilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda, derin 6grenmedeki en iyi siniflandirma modelini bulmak i¢in
farkli aktivasyon ve optimizasyon fonksiyonlar1 kullanilarak 48 farkli model
olusturulmustur. Elde edilen verilere gore; modellerin sonuglarinin parametrelere gore
farklilik gosterdigi, en iyi modelin gizli katmaninda 32 néron, aktivasyon fonksiyonu ReLU
ve optimizasyon yonteminin Adagrad oldugu durumda elde edildigi tespit edilmistir (%98).
Bunun aksine, en kotli modelin gizli katmaninda 32 noron, aktivasyon fonksiyonu ReLU ve

optimizasyon fonksiyonu SGD oldugu durumda gozlenmistir (%69).

Sonug¢ olarak, farkli aktivasyon ve optimizasyon yontemleri kullanilarak derin
ogrenme ile polip goriintli verilerinin basarili siif tahmini yapan bir sistem tasarimi

yapilabilir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon yontemi, néron,
polip
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SUMMARY

Recent advances in machine learning, particularly with regard to deep learning, help
to recognize and classify objects in medical images. In this study, endoscopy images were
examined and deep learning method was used to classify healthy and polyp cells. For the
proposed system, a database was created from the archives of Kutahya Health Sciences
University General Surgery Department Endoscopy Unite in Kutahya Evliya Celebi
Training and Research Hospital. The database contains 93 polyps and 216 normal images
from 54 archive records. Of these data, 2/3 of the randomly selected data is reserved for the

model's training, while 1/3 of the data is reserved for the test.

In this study, 48 different models were created by using different activation and
optimization functions to find the best classification model in deep learning. According to
the experimental results; It was determined that accuracy results of the models depend on
the selected parameters. We observed the highest accuracy results by means of 32 neurons
in the hidden layer, whereas ReL.U activation function and Adagrad optimization method are
utilized during the best model with the accuracy rate of 98%. In contrast, when we designed
a second model with 32 neurons, utilizing ReLU activation and SGD optimization functions,
the accuracy rate reduced to 69%.

In summary, classification performance of polyp images can be optimized by
utilizing different activation and optimization methods during the design of deep learning
models.

Keywords: Deep learning, activation function, optimization method, neuron, polyp
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1. GIRIS VE AMAC

Makine 6grenmesi algoritmalariin son yillarda goriintii tanima {lizerindeki basarisi,
elektronik tibbi kayitlarin ve tanisal goriintiilemenin 6nemli bir sekilde arttigi zamanla
ortismektedir. Bu durum, tibbi goriinti analizine uygulanan makine Ogrenmesi

algoritmalarini ve Konvoliisyonel Sinir Aglarini (CNN) 6n plana ¢ikarmaktadir.

Bilgisayar algoritmalari, 6zellik ¢ikariminin fazla oldugu sistemlerde en uygun karar
siirlarint belirler. Bu tiir sistemlerin tasariminda 6nemli bir adim ayirt edici 6zelliklerin
goriintiilerden ¢ikarilmasidir. Bir sonraki mantiksal adim ise bilgisayarlarin eldeki problem
icin verileri en iyi sekilde temsil eden Ozellikleri 6grenmelerini saglamaktir. Makine
O0grenmesi uygulamalarinda, verilere ait iyi tanimlanmis bilgilendirici 6zellikleri bulma ve
O0grenme, tibb1 goriintii analizinde 6nemli bir rol oynar. Genel olarak bu 6zellikler, uzman
kisilerin bu alandaki bilgilerinden veya makine dgrenmesi teknigini kendi calismalarinda
kullanacak kisiler tarafindan olusturulur. Makine 6grenme teknikleri, islenmemis bir bilgiyi,
uzman yardimi olmadan ve 6n islemden gecirmeden isleyemezler. Makine 6grenmesinin
aksine derin 6grenmede ise 6grenme islemi, islenmemis veri lizerinde gerceklesir. Bunun

icin gerekli olan bilgiyi farkli katmanlarda olusturulan modelle elde etmektedir.

Tibbi goriintii yorumu ¢ogunlukla radyologlar veya doktorlar gibi uzman kisiler
tarafindan yapilmaktadir. Bununla birlikte patolojideki genis cesitlilik ve uzmanlarin
potansiyel yorgunlugu g6z Oniine alindiginda, arastirmacilar ve doktorlar bilgisayar
desteklerinden tan1 i¢in yararlanmislardir. Tibbi goriintii analizindeki ilerleme orani, tibbi
goriintiileme teknolojisindeki kadar hizli olmamasina ragmen bu durum makine dgrenmesi

teknikleriyle gelismektedir (Shen vd., 2017).

Son yillarda bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans goriintiileme, mamografi,
endoskopi ve ultrason gibi tibb1 goriintiileme teknikleri erken teshis vetani ni desteklemek
i¢in kullanilmaktadir.

Ucunda kamera olan, kendine ait 6zel bir 151k kaynagi bulunan, 8-12 milimetre

capindaki ve uzunlugu yaklagik 110-120 santimetre olan yumusak, kivrilabilen bir alet
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yardimi ile iist gastrointestinal sistem denilen yemek borusu, mide, onikiparmak
bagirsaginin incelenmesine olanak veren endoskopik isleme endoskopi denir (Anonim,
2019). Endoskopi bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans goriintiileme gibi diger tanisal
yontemlerle hastaya tam bir teshis konulamadig1 durumlarda yapilir. Endoskopi ile hastalikl
organin dogrudan goriilmesi ve ihtiyag halinde doku Ornegi alinmasi miimkiindiir
(Istanbullu, 2019). Sekil 1.1. endoskopi isleminin genel goriintiisii gdsterilmistir (Anonim,
2018).

Sekil 1.1. Endoskopi isleminin genel goriintiisii (Anonim, 2018)

Endoskopi, mide poliplerinin taranmasi igin standart bir yontem olarak kabul edilir.
Mide polipleri, farkli nedenlerle yapilan endoskopi islemleri sirasinda tesadiif olarak
saptanan ve nadir goriilen lezyonlardir. Endoskopik islemler sirasinda poliplerin goriilme
orani %?2-6 olarak bilinmektedir. Polip goriilme yas1 22-87 arasinda degisebilir. Ancak 60
yas iistli hastalarda polip bulunma olasiliginin arttig1 gézlenmistir (Soytiirk vd., 2012).

Poliplerin ¢ogu baslangigta iyi huylu olmasina ragmen zamanla koti huylu da
olabilir. Bu nedenle, poliplerin erken evrelerinde saptanmast ¢ok Onemlidir. Endoskopi
yoluyla genel polip tespitinde, tamamen cihaza bagl olarak yanlis polip tespitinin %25’ler

civarinda oldugu bilinmektedir (Shin ve Balasingham, 2017).
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Endoskopi isleminin ¢ozlintirligii yiiksek cihazlarla beraber kullanilmasi akilli
sistemlerin bu alanda kullanilmasina yonelik arastirmalart artirmistir. Akilli sistemler, polip
tanisia birgok ydnden yardimei olabilir. Ornegin, mevcut polipleri ve polip olabilecek
yerleri vurgulamak veya daha fazla dikkat gerektiren endoskopi videolar1 i¢in otomatik rapor

olusturmak.

Saglik sektorii diger sektorlerden tamamen farkli olarak yiiksek oOncelikli bir
sektordiir. Insanlar maliyetine bakmaksizin en iist diizeyde bakim ve hizmet beklemektedir.
Bu yiizden ger¢ek diinya uygulamalarinda derin 6grenmenin, tibbi goriintiileme i¢in heyecan
verici, dogru ¢oziimler iirettigi ve saglik sektdriinde gelecek uygulamalar i¢cin énemli bir

yontem oldugu goriilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda son yillarda mithendislik alaninda popiiler olan derin 6grenme
algoritmalarindan biri olan CNN yo6ntemi kullanilarak endoskopi goriintiilerindeki polipli ve
normal goriintiilerin siniflandirilmasini yaparak hekimlere destek sisteminin tasarimini

ortaya koymaktatir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Goriintli tanima islemlerinde kullanilan makine O6grenmesi algoritmalarinin son
zamanlardaki basarisi, 6zellikle medikal alandaki tanisal goriintiillemenin 6nemli bir sekilde
arttigi zamana denk gelmektedir. Bu durum tibbi goriintii analizine uygulanan, CNN’ye
odaklanan ve alanin Kklinik yonlerini vurgulayan makine Ogrenme algoritmalarini
tanitmaktadir. Makine 6grenmesinin medikal veri cagindaki bir avantaji, verilerdeki 6nemli

hiyerarsik iligkilerin manuel ile tanima olmadan, algoritmik olarak kesfedilir olmasidir.

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme algortimalarinin kullanimi hizla
artmakta ve cesitli tibb1 uygulamalarda performansin iyilesmesini saglamaktadir. Derin
O0grenme anatomik ve hiicresel yapilarin tespiti, doku segmentasyonu, bilgisayar destekli

hastalik tanis1 gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.

Shin ve Balasingham (2017) ¢alismalarinda, goriintiilerin sekil ve renk 6zelliklerini
cikartp Destek Vektor Makineleri (SVM) ve CNN kullanilarak bu iki siniflandirma
yontemlerini karsilastirmislardir. Bu ¢alisma i¢in ii¢ tane konvoliisyon katmani ve adamax
optimizasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Ayrica 6grenme oran1 0.002 ve devir sayis1 da 200
olarak belirlenmistir. Ayn1 veri setinde benzer resimler oldugu ve abartili sonuclar elde
edilebilecegi i¢in; CVC-Clinic, ETIS-Larib ve Asu-Maya veri setleri kullanilmigtir. CVC-
Clinic veri setinde 612 goriintii egitim igin, ETIS-Larib 196 ve Asu-Maya veri setindeki 170
goriintii test icin kullanilmistir. Calisma sonunda SVM ile %84, CNN ile %91 dogruluk elde

edilmistir.

Ribeiro vd. (2016) ¢alismalarinda, CNN derin 6grenme algoritmasi kullanarak polip
siniflandirmasi lizerine caligmiglardir. Bunun i¢in 18 hastadan 25 saghkli goriintii ve 56
hastadan anormal goriintiiler almiglardir. Veri sayisinin artmasi egitimi gelistireceginden
sekilleri dondiirerek ve boyutunu degistirerek toplamda 800 resim elde etmislerdir. Bu
calismada siniflandirmadaki filtre boyutunun, sayisinin ve tam bagli katmandaki ¢ikis
birimlerinin sayisinin etkisini degerlendirmek i¢in farkli mimariler test edilmistir.

Yixuan ve Max (2017) galismalarinda kapsiil endoskopiden alinan goriintiileri

kullanmislardir. Kapsiil endoskopi; kapsiiliin yutulmasi ve bu cihazin sindirim sisteminde
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hareket ederek goriintiiler almasi ve sonunda hastanin bu kapsiilii digkisi ile atmasi iglemidir
(Taviloglu, 2017). Bu ¢aligmanin amact kapsiildeki polip goriintiilerinin hekimlere otomatik
olarak tanimalarini saglamay1 amaclamaktadir. Kapsiil goriintiileri i¢in ortalama taninma

dogrulugu %98 olarak bulunmustur.

Zou vd. (2015) calismalarinda, Evrimsel Sinir Agi (DCNN) modelini kullanarak
kapsiil endoskopisi goriintiilerindeki sindirim organlarinin smiflandirma problemini
incelemislerdir. Bu ¢alisma i¢in bir milyon goriintii kullanilmistir. Egitim i¢in 60 bin, test
icin 15 bin goriintii rastgele secilmistir. Mide, ince bagirsak ve kolon i¢in, egitimde 20 bin
resim ve her bir smifin testi i¢in bes bin resim bulunmaktadir. Ogrenme orani 0.01 olarak
belirlenmistir. Sistemi egitmek i¢in Skolastik Gradyan Inisinde (SGI) tam bagli katmanlarin
her biri 64 ndrona sahiptir. SVM yontemi ile %90.31, CNN ile %95.52 dogruluk elde

edilmistir.

Sengiir vd. (2010) calismalarinda, kolonoskopik video goriintiilerindeki poliplerin
yerlerini belirlemek i¢in dalgacik doniisiimii es olusum matrislerinden ¢ikarilan matrisler ile
Yapay Sinir Aglart (YSA) siniflandiricisi kullanilmistir. YSA mimarisi ii¢ katmanli olarak
olusturulmustur. Giris katmani 36, ara katman 10, c¢ikis katmani ise bir ndrondan
olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant ve sigmoid kullanilmistir. Ogrenme
orani ise 0.8 olarak belirlenmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda duyarlilik %90.2 ve 6zgiilliik

%88.7 olarak bulunmustur.

Kagmaz ve Yilmaz (2018) calismalarinda, 100 tane normal ve 100 tane ilserli
goriintii kullanmiglardir. Ulserli goriintiiler SVM ve en yakin komsuluk matrisi kullanilarak
ayirt edilmistir. Kolonoskopi goriintiilerden sadece 5 6zelligin ¢ikarilmasiyla %95 dogruluk

elde edilmistir.

Sarraf ve Tofighi (2016) caligmalarinda, alzheimer beynini normal ve saglikli bir
beyinden ayirmak icin derin 6grenme yontemi olan CNN kullanmislardir. Bu ¢calismada, 24
kadin ve 19 erkekten olusan, 28 Alzheimer hastas1 ve 15 saglikli bireye ait goriintiiler
Alzheimer Hastali§i Norogoriintiileme Girisimi veri tabanindan sec¢ilmistir. Veriler g
boliime ayrilmistir. Egitim i¢in % 60, dogrulama i¢in % 20 ve test icin % 20 oraninda

ayrilmistir. Bu yontemi kullanarak siniflandirma dogruluk orani %96,85 bulunmustur.


http://www.taviloglu.com/endoskopi/kapsul-endoskopisi.html

Suzuki vd. (2016) c¢aligmalarinda, mamografide ki kitleleri belirlemek i¢in derin
o0grenme yontemlerinden Derin Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (DCNN) kullanmigslardir.
Calismada, agirlikli sekiz katman olusturmuslardir. Bu katmanlarin bes tanesi konvoliisyon
katmani, {i¢ tanesi de tam baglantili katmandir. Calisma, kitleye sahip 99 ve saglikli 99
goriintli olmak tizere toplamda 198 mamografi goriintiileri lizerinde gergeklestirilmistir.

Kitle siniflandirma dogrulugu %89,90 bulunmustur.

Abdel-Zaher ve Eldeib (2016), ¢alismalarinda meme kanserini tespit etmek igin
Derin inang Aglar1 (DBN) yontemini ve Wisconsin Meme Kanseri Veri Kiimesi (WBCD)

veri seti testini kullanmislardir. Siniflandirma dogruluk orani %99,68 bulunmustur.

Dogan ve Tiirkoglu (2018) ¢alismalarinda, derin 6grenme yaklagimlarindan AlexNet,
Vggl6, Vggl9, ResNet50, GoogleNet gibi derin 6grenme algoritmalart kullanmis ve
bunlarin basarimlar1 degerlendirilmistir. Calisma i¢in UCI-Machine Learning Repository
yaprak goriintii veri tabani kullanilmistir. 32 sinif ve her bir goriintii sinifi i¢in yaklagik 60
adet gorintii kullanilmigtir. Derin 6grenmede veri sayisinin fazla olmasi basarimi
artirdigindan her bir siniftaki goriintiiler tersleme ve yansima yapilarak, her siniftaki goriintii
sayist 240 adet olacak sekilde artirilmistir. Toplamda ise 7628 yaprak goriintiisii
kullanilmistir. Goriintiilerin %80 egitim, %20 test i¢in kullanilmistir. Calisma sonunda
AlexNet algoritmasini i¢in %97,72, GoogleNet %97,77; Vggl6 %99,12; Vggl19 %98,36 ve
ResNet50 icin %99,15 basari elde edilmistir.

Yang vd. (2016) calismalarinda, SVM ve DCNN’nin performans karsilastirmasini
yapmuslardir. Bunun i¢in bobrekteki 334 tiimorlii, 243 normal hiicre goriintiisiinii
kullanmiglardir. Resim boyutlar1 300x300 pikseldir. Veri sayisini artirmak i¢in 577 goriintii
kirpilip veya dondiiriilerek toplamda 21.349 goriintii elde edilmistir. Bu veri setinin 14.233
Ornegini egitim, 3.558 Ornegini dogrulama ve 3.558 Ornegi test i¢in ayrilmistir. DCNN
siiflandirmasinda ara katman sayisi bes ve yedi olarak iki sekilde test edilmistir. SVM’nin

dogruluk oran1 %85, DCNN-5 %97.37 ve DCNN-7 %97.91 olarak bulunmustur.

Dhungel vd. (2015) calismalarinda, mamografide kitleleri belirlemek i¢in derin

o6grenme yontemlerini ve random forecast siniflandirma yontemini kullanmiglardir. Birinci
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asamali siniflandirici, iki ara katmanli derin CNN kullanilmak iizere kitleye sahip bolgeleri
secen ¢ok Olgekli bir DBN'den olusur. Bu derin 6grenme analizinden sonra kalan bolgeler,
secilen bolgelerden elde edilen morfolojik ve doku 6zelliklerini kullanan iki seviyeli random
forecast simiflandiricilar tarafindan islenir. Bu yaklasim, yiiksek dogru pozitif oranim

korurken, yanlis pozitif bolgelerin azaldigin1 gostermektedir.

2.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari canli organizmalarda bulunan biyolojik sinir yapisindan

esinlenerek 0grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi sonucu ortaya ¢ikmistir.
2.1.1. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi
Insan beyni néron olarak adlandirilan yaklasik 100.000.000.000 sinir hiicresinden

olugmaktadir. Biyolojik sinir agini olusturan néronlarin temel elemanlar1 soma, dentrit ve

aksondur ve Sekil 2.1 de sinir hiicresinin sekli gosterilmistir (Pratap, 2013).

Dentrit

:_‘“‘ Cekirdek

o Simaps

Hicre gbwdesi veya Soma

Sekil 2.1. Sinir hiicresi (Pratap, 2013)

Soma olarak adlandirilan hiicre govdesi, hiicre etkinliklerini yonetir ve hiicreyi
kontrol eder. Sinir hiicresine diger sinir hiicrelerinden gelen bilgiler dentritler araciligiyla,
iletim hatlar1 olarak kullanilan uzun fiberlerden olusmus aksonlarla iletilir ve hiicre
govdesine taginir. Aksonlar ise, hiicre govdesindeki bilgiyi diger ndronlarin dentritlerine
tagimakla sorumludur. Sinir sistemi yapisi néronlardan meydana gelir ve bu yap1 bilgisayarla
ortisecek sekilde tasarlanirsa insan beyninin oOzelliklerine sahip bilgisayar modeli

olusturulmus olur.



2.1.2. Yapay sinir hiicresinin yapisi

Biyolojik sinir aglarinin i¢inde bulundugu sinir hiicresi gibi yapay sinir aglarinin da
yapay sinir hiicreleri vardir. Yapay bir ndron hiicresi girdi, girdilerin agirliklari, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olmak iizere bes boliimden olugmaktadir. Sekil

2.2 de bu bolimler gosterilmistir (Cagiroglu, 2019).

‘&
X2 %(Net_z;"_lxﬁwl >:> Fix) =Y =Y

Sekil 2.2. Yapay bir noron hiicresi (Cagiroglu, 2019)

Girdiler: Yapay sinir hiicresine disaridan gelen bilgiler girdi olarak adlandirilir.
Gelen bu veriler toplanmak iizere noron ¢ekirdegine gonderilir.

Agirhiklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilginin 6nemini ve ¢ikti tizerindeki etkisini
gostermektedir.

Toplama Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresine gelen girdileri agirliklarla c¢arpip
toplayarak o hiicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur.

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek, hiicreye
bu girdiye karsilik liretecegi ¢iktigi belirler.

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonlar tarafindan belirlenen ¢ikti1 degeridir. Bu deger
yapay sinir aginin ¢iktisi olarak dis diinyaya ya da hiicre kendi ¢iktisin1 kendisine girdi olarak

da gonderebilir.

Biitiin sinir ag1 modellerinde x; giris degerleri, wi sinir eklemi agirlik katsayilar ile
carpilip toplanir. Toplama birimi biyoloji ndéronun gdvdesine uygun olup agirliklandirilmis
girisler ile toplanir ve ¢ikist verir. Cizelge 2.1 de biyolojik ve yapay sinir aglar1 arasindaki

iliski gosterilmistir.



Cizelge 2.1. Biyolojik ve yapay sinir aglar1 arasindaki iliski

SINIR SISTEMI YAPAY SINIR AGI
NORON ISLEM ELEMANI (X1, X2, .. Xn)
DENTRIT TOPLAMA FONKSIYONU
HUCRE GOVDESI AKTIVASYON FONKSIYONU
AKSON CIKTI
SINAPS AGIRLIKLAR

2.1.3. Yapay sinir agi modeli ve cok katmal algilayici

Tek katmanli yapay sinir aglar1 dogrusal olan olaylar1 ¢ozebilmelerine karsin,
dogrusal olmayan XOR gibi problemlere ¢oziim liretememektedir. Dogrusal olaylar ¢ikti
verilerini tek bir dogru ile iki veya daha fazla smifa ayirmak olarak tanimlanabilir.
Gilinlimiizde yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanl algilayicilar, XOR problemini ¢6zmek
icin yapilan calismalar sonucu ortaya c¢ikmistir. Cok katmanli algilayici (CKA), egitim
asamasinda girdilerin ve girdilere karsilik {retilmesi beklenen c¢iktilarin gosterildigi
modeldir. Genelde bu ag katmani bir girdi katmani, en az bir gizli katman ve bir de ¢ikis
katmani olmak tizere 3 farkli katmandan olusur. Sekil 2.3 de CKA’nin yapisi gosterilmistir
(Anwer, 2017).

Girig Katmani Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Cikis Katmani

Sekil 2.3. Cok katmanli yapay sinir aglar1 (Anwer, 2017)
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Cok katmanl algilayicilar her bir katmaninda matematiksel islemler gerceklesen

gizli katmana sahip olmalar1 yoniinden tek katmanli algilayicilardan ayrilir.

Dis diinyadan giris katmanina gelen bilgiler, herhangi bir isleme tabi olmadan gizli
katmana iletilir. Gizli katman sayist modelden modele farklilik gosterebilir. Gizli
katmandaki néron sayis1 giris ve ¢ikis katmanindaki noron sayisindan bagimsizdir. Birden
fazla gizli katmana sahip olan modellerde de gizli katmanin kendi aralarindaki néron sayilari
farkli olabilir. Gizli katmanlarin ve bu katmanlarda néron sayilarinin artmasi hesaplama
karmasikligini ve siiresini artirmasina ragmen yapay sinir aginin daha karmasik problemlerin

¢Oziimiinde kullanilmasini saglar.

2.1.4. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Ogrenme, sinir aglarmin temelini olusturmaktadir. Ogrenme isleminde baslangicta
giris katmanina girdiler verilir ve bu girdilere karsilik ¢ikt1 degerleri elde edilir. Amag en
optimum degerlerle problemi ¢dzmek i¢in agin en uygun agirlik degerlerini ve yapisini
bulmaktir. Aga verilen girdi degerleri igin ¢ikt1 verilerinin dogru bir sekilde elde edilmesi
acisindan agirlik degerlerinin dogru olmasi gerekir. Bu amag ile baslangigta agirlik degerleri
rastgele segilir ve agirliklar her iterasyonda giincellenir. Agirlik degerleri rastgele degil de

uygun degerlerin secilmesi ile olursa agin 6grenmesi daha hizli saglanmais olur.

Yapay sinir aginda sisteme verilen giris degerleri ile istenilen ¢ikis degerine
ulagilmigsa agirliklar giincellenmez ve bu agirliklar tutulur. Bu zaman iginde gegen stireye
“dgrenme” denir. Istenilen agirlik degerlerinin ne oldugu, hangi anlamlar tasidig
bilinmemektedir. Bu sebeple YSA’nin eylemlerini yorumlamak ve agiklamak miimkiin

olmadigindan kendisi i¢in “kara kutu” deyimi kullanilmaktadir.

YSA ogrendikten sonra sisteme daha onceden verilmeyen giris degerleri verilerek
test edilir. Eger ag daha once karsilasmadigi yeni verilen bu 6rnekler i¢cin de dogru sonug
verebiliyorsa sinir ag1 6grenmis demektir. Ogrenme islemini test etmek icin veriler egitim
ve test seti olarak iki gruba ayrilir. Egitim setinde bulunan veriler ile grenmenin saglanmasi

icin giris ve ¢ikis degerleri sisteme sirasiyla verilir. Test setindeki veriler ise sisteme daha
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once verilmemis, ¢iktist bilinmesine ragmen sadece girdilerin sunuldugu veriler olup, bu

veriler aga iletilerek ag bagarimi 6l¢iiliir.

Asir1 uyum 6grenme silirecinde yaygin olarak karsilasilan problemlerden biridir. Bu
durum genellikle egitim veri kiimesinin ¢ok kii¢iik oldugu ve 6grenmenin ¢ok uzun siirede
gerceklestirildigi durumlarda meydana gelir. Asir1 uyum sorunu ile karsilagsmamak igin
veriler egitim ve dogrulama setine bolliniir. Veri kiimesinin egitim ve test seti olarak ikiye
boliinmesinde 1yi bir baslangic noktasi olarak eldeki verilerin %80 ini egitim setine, %20

sini ise dogrulama setine koymaktir (Brownlee, 2016).
2.1.5. ileri beslemeli yapay sinir aglar
Ileri beslemeli aglar cok katmanli yapay sinir aginin bir tiirii olup, birimler arasindaki

baglantilarin bir dongii olusturmadigi, tek yonlii girdi sinyal akigina izin veren bir yapidir.

Sekil 2.4 de ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir (Kutlu, 2018).
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Sekil 2.4. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Kutlu, 2018)

Bu yap1 giren verilerin sadece tutulup hicbir degisiklik yapilmadig: giris katmant,
islemlerin yapildig: ve istenilen sonuca gore kendisini egiten gizli katman ve ¢ikis degerini
gosteren ¢ikis katmani olmak iizere {i¢ katmandan olusur. YSA’ya hem egitim i¢in ayrilmis
ornekler hem de bu 6rneklerden elde edilmesi gereken ciktilar verilmektedir. Ag kendisine

verilen 6rnek giris ve ¢ikislardan problem uzayini temsil eden bir ¢6ziim uzay1 olusturur.
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2.1.6. Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli yapay sinir aginda bir noéronun ¢iktis1 sadece kendinden sonra gelen
noron katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden 6nceki katmana veya kendi katmaninda
bulunan herhangi bir nérona da girdi olarak baglanabilir. Bu yapi1 ile geri beslemeli ag
dogrusal olmayan bir davranis gostermektedir. Sekil 2.5 da geri beslemeli ag yapisi

gosterilmistir (Sivanandam, 2006).

p Cikis Hesaplama Y Onii

'
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Girig Katmam Gizli Katmanlar Cikis Katmam

- Bulunan Hatay:r Geri Yayma Yoni

Sekil 2.5. Geri beslemeli ag yapist (Sivanandam, 2006)

Geri beslemeli yapay sinir aginda bir andaki ¢ikis hem o andaki hem de onceki

girisleri yansittigindan dolay: 6zellikle tahmin uygulamalari i¢in uygundur.

YSA’da 6grenme coklu donemler halinde gerceklesir. Donem, egitim verisinde
veriye bagl ¢iktinin bir kere islenmesi olarak tanimlanir ve donem siiresi egitim verisinin
boyutuna ve ag mimarisine baglidir. Her donem agin tirettigi ¢ikt1 degeri, agin beklenen ¢ikt1
degeri ile kiyaslanir. Bu iki deger arasindaki fark hata degeridir ve olusan toplam hatay1
bulmak i¢in biitlin hatalarin toplanmasi gerekir. Bazi hata degerleri negatif olacagindan tiim
hata degerlerinin kareleri toplanir ve toplamin karekokii alinir. Hata degeri tolere edilebilir
bir diizeye geldiginde, baz1 minimum diizeylerde basar1 elde edilmis oldugundan egitim bu

noktada sonlandirilir.
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2.1.7. Aktivasyon yontemleri

Konvoliisyon katmanindan sonra aktivasyon fonksiyonlarindan biri uygulanir.
Aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa sinir ag1 sinirli 6grenme yetisine sahip dogrusal bir
fonksiyon olur. Dogrusal olmayan islemler i¢in de sonug elde edebilmek i¢in ¢ogunlukla
aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyon se¢ilir. Sekil 2.6 de x girdisi, w
agirhi@i ve agin ¢ikisina gonderilen f(X) aktivasyon islemi gosterilmistir (Kizrak, 2019). Elde
edilen sonug ya bir ¢ikis ya da baska bir katmanin girisi olur. Aktivasyon fonksiyonu olarak

genellikle sigmoid, tanh ve ReLU kullanilmaktadir.

iy wo
_ @ Sinaps
Norona giden akson WoTo

f (Z w;z; + b)

w1
4 Akson CIKIS|
Aktivasyon
Wo Ty Fonksiyonu

Sekil 2.6. Aktivasyon fonksiyonu (Kizrak, 2019)

2.1.7.1. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu siirekli, tiirevi alinabilir ve dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Bu fonksiyon girdi degerleri i¢in ¢ikisini O ile 1 arasinda basit olasiliklara doniistiiren bir
fonksiyondur. Yalniz sigmoid fonksiyonunun tiirev degerleri ¢ok kiigiik olur ve 0’a yakinsar
ve bu durum da 6grenme olay1r minimum diizeyde gergeklesir.

Yavas bir 0grenme olayr gerceklestiginde ise ag modelinden elde edilecek

maksimum verim alinamaz. Denklemi ise asagidaki gibidir.

F(x) =

2.1
1+e™™ 21
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Sigmoid fonksiyonu 0 ve 1 arasindaki y degerleri i¢in tanimli olup x=0 ekseninden

once 0’a sonrasinda ise 1’e yakinsamaktadir.

10 Sigmoid

0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

Output

Sekil 2.7 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Carkaci, 2018)

2.1.7.2. Tanh aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer bir yapiya sahiptir. Sigmoid fonksiyonunda ¢ikis
degerleri O ile 1 arasinda degisirken tanjant fonksiyonunun ¢ikis degerleri -1 ile 1 arasinda
degismektedir. Sigmoid fonksiyonuna goére avantaji ise tiirevinin daha dik olmasidir. Bu
sayede daha fazla deger alabilir ve bu degerlerle daha hizli 6grenme ve siniflama islemi

gerceklesir. Denklemi asagidaki gibidir.

F(x) = (2.2)

Tanh fonksiyonunda x degerleri yiiksekse +1 e, diisiikse -1’e yakinsamaktadir. Genel

olarak sifir deger odakli ¢alisir.


https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-ogrenme-uygulamalarinda-en-sik-kullanilan-hiper-parametreler-ece8e9125c4
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Sekil 2.8 Tanh aktivasyon fonksiyonu (Carkaci, 2018)

2.1.7.3. RelLU aktivasyon fonksiyonu

Son yillarda 6zellikle derin 6grenmede en ¢ok tercih edilen ReLU (Rectified Linear
Unit) aktivasyon fonksiyonudur. ReLU ile egitilen CNN, tanh ile egitilen CNN’den birkag
kat daha hizlidir (Krizhevsky vd., 2012). Bu fonksiyon, giris degeri sadece belirli bir degerin
tizerinde oldugunda ¢ikis degeri tiretir. Girdi degeri sifirin altinda olursa, ¢ikis sifirdir, ancak

girdi belirli bir degerin tizerinde olursa ¢ikis degeri iiretir. Denklemi asagidaki gibidir.

o= {0150

Genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve ReLU fonksiyonlar: segilir.
Aktivasyon fonksiyonu segilirken dikkat edilmesi nokta fonksiyonlarin tiirevinin sonucudur.
Cinkii CKA’da ogrenilen agirliklar aktivasyon fonksiyonunun tiirevine bagli olarak
hesaplanir. Tiirev islemi sonucunda sifir degeri ¢ikarsa, kismi tiirev bilgisinin kaybolmasina
neden olur. Sigmoid fonksiyonun bire dogru yaklasirken aldigi degerler tiirevde sifira dogru

yaklastigindan ReLU’ya goére dezavantajlidir ( Kizrak, 2019).
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Sekil 2.9. ReL U aktivasyon fonksiyonu (Carkaci1,2018)

2.1.8. Optimizasyon yontemleri

YSA’da optimum o6grenme elde edilene kadar her adimda agirlik degerlerinin
giincellenmesi gerekir ve bu islem belirli yontemler dahilinde gerceklesir. Agirlik
giincellemesinde “Dereceli Azalma (Gradient Descent)” yaygin kullanilan metotlardan
birisidir (Yazan ve Talu, 2017). YSA’da agirliklarin giincellenmesi igin farkli gradyan
tabanli optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin birbirlerine gore
avantaj ve dezavantajlar1 vardir (Ruder, 2016). YSA’ da yaygin olarak agirlik katsayilarini
giincellemek icin Adam, Stokastik Gradyan Inisi, Adagrad, Adamax gibi optimizasyon

algoritmalar1 kullanilmaktadir.

2.1.8.1. Stokastik gsradyan inisi optimizasyon yontemi

Stokastik Gradyan Inisi (SGI), dogrusal smiflandiricilarin 8greniminde kullanilan
etkili bir yaklagimdir. Bu yaklagim makine 6grenmesi alaninda uzun siiredir kullanilmasina
ragmen son zamanlarda biiyiik veri 6grenme baglaminda dikkat ¢ekmektedir (Anonim,
2017). SGI yonteminde, her bir egitim seti i¢in glincelleme islemi gerceklestirildiginden hizli
calisir ve yerel minimum degerine daha kisa siirede ulasir (Yazan ve Talu, 2017). SGI’nin
en biiylik avantaji, egitim seti boyutu artmasina ragmen caligma siiresinin artmamasidir. Bu

durum egitim Grnegi sayistyla paralel olan verimliligini gosterir (Anonim, 2017 ).


https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-ogrenme-uygulamalarinda-en-sik-kullanilan-hiper-parametreler-ece8e9125c4
https://www.researchgate.net/publication/321232960_Comparison_of_the_stochastic_gradient_descent_based_optimization_techniques
https://veribilimcisi.com/2017/07/19/olasiliksal-dereceli-azalma-stochastic-gra­di­ent-descent-sgd/
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2.1.8.2. Adagsrad. RMSProp ve Adam optimizasyon yontemleri

Adagrad optimizasyon yonteminde, dereceli azalma yontemindeki sabit 6grenme
katsayisindan kaynaklanan sorunu gidermek i¢in her adimda parametrelere bagli olarak

ogrenme katsayisi giincellenir (Duchi vd., 2011).

RMSProp, 6grenme oranini dlgeklendirmek icin kare gradyanlar1 kullanir.

Adam optimizasyon algoritmast, bilgisayarla gorme ve dogal dil isleme uygulamalari
icin SGI optimizasyon yonteminin bir uzantisidir. Farkli agirliklar i¢in bireysel 6grenme
orani hesapladigindan dolay1 uyarlanabilir 6grenme orani yontemi de denilebilir. Adam hizl
ve 1yi sonuglar aldig1 i¢in YSA’da popiiler bir algoritmadir. Bir¢ok avantaj1 vardir. Bunlar;

e Uygulamasi basittir.
e Daha az hafizaya ihtiya¢ duyar.

e Veri ve parametre agisindan biiyiik olan problemler i¢in uygundur.

Adam, problemlerde seyrek gecisi kaldirabilen bir optimizasyon algoritmasini
saglamak i¢in Adagrad ve RMSProp algoritmalarinin en iyi 6zelliklerini bir araya getirir.

Her ikisine sahip olmak Adam’1 daha genis islevler i¢in kullanmamizi saglar.

RMSProp dlgeklendirilmis gradyandaki momentumu kullanarak parametre
giincellemesi yapmasina ragmen Adam giincellemeleri gradyanin ilk ve ikinci momentinin

ortalamasini kullanarak dogrudan tahmin eder (Kingma ve Ba, 2014).

2.1.9. Hata fonksiyonlar1

Algoritmalarin verilen verileri ne kadar iyt modellediginin degerlendirilmesi i¢in
kullanilan bir yontemdir. Hata fonksiyonlari, tasarlanan modelin yaptig1 tahmini degerin,
gercek degerden ne kadar farkli oldugunu hesaplamaktadir. Tahmin edilen degerler, gercek

degerlerden ne kadar fazla uzaklasirsa hata fonksiyonlart da o denli artacaktir.

Y SA’da algoritmalara uyan tek bir hata fonksiyonu yoktur. Uygulanilan sorunun etki

alania ve essiz baglamina bagli olarak degisir. Segilen makine 6grenmesi algoritmalarin


https://arxiv.org/pdf/1412.6980.pdf
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tiirii, tiirevlerin hesaplanmasindaki kolaylik ve belli bir degere kadar veri setindeki aykir
degerlerin yiizdesi gibi belirli bir sorun i¢in hata fonksiyonun se¢iminde rol oynayan ¢esitli

faktorler vardir.

Genel olarak hata fonksiyonlar1 6grenme gorevinin tiirline gore ikiye ayrilir.
Regresyon ve siniflandirma hatalari. Siniflandirmada sonlu kategorik degerler kiimesinden
ciktr tahmin etmeye calisilir. Regresyon da ise siirekli ve gercek degerlerin tahmini ile

ilgilenmektedir.

2.1.9.1. Ortalama karesel hata (Mean Squared Error)

Ortalama karesel hata, bir regresyon hata yontemidir. Ongériilen ve gerceklesen
degerler arasindaki kare farklarin ortalamasi alinarak hesaplanir. Anlagilmast ve
uygulanmasi kolaydir ve genellikle iyi ¢alisir. Yonlerine bakilmaksizin yalnizca ortalama
hata biiyiikliigii ile ilgilidir. Ancak kareler nedeniyle ger¢cek degerlerden uzak olan tahminler,
daha az sapma tahminlerine kiyasla daha biiyiik sonuglara neden olur. Ortalama karesel hata

esitligi Denklem 2.4 de gosterilmistir.
1
C(W,b) = —F,lly(x) —all? (2.4)
Denklem 2.4 de C(W,b); hata fonksiyonu, W; agdaki tiim agirliklarin toplama,
b; agdaki tlim biaslarin toplami, n; egitim girdilerinin toplam sayisi, x; ag girdisi, a; ¢ikt1

vektorii ve y(x); agin beklenen ¢iktisidir.

2.1.9.2. Capraz entropi (Cross Entropi)

Capraz entropi, dogru smnifi tahmin etmek i¢in gercek ve Ongoriilen olasilik
dagilimlar1 arasindaki ortalama farki 6zetleyen bir deger hesaplar. Capraz entropi hatasinda
gercek degerden ayrildikga Ongoriilen olasilik artar. Matematiksel olarak, maksimum
olasilik ¢ikarim gercevesi altinda tercih edilen hata iglevidir. Siniflandirma problemleri i¢in
en yaygin olan hata fonksiyonudur. Siiflandirma problemleri spesifik bir olasi ¢ikti

degerleriyle calisilir ve bundan dolay1 ortalama karesel hata yeterince tanimlanamamuistir.
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Ikili gapraz entropi (binary cross entropi), ikili smiflandirma problemleri igin
kullanilacak varsayilan kayip fonksiyonudur. Hedef degerlerin {0,1} kiimesinde oldugu ikili
smiflandirma ile kullanilmasi amaglanmistir. Denklem 2.5 de c¢apraz entropi hata

fonksiyonunun denklemi gosterilmistir.

C=-— %Zx[ylna +(1-y)In(1 - a)] (2.5)

Bu denklemde, n egitim verilerinin toplam sayisi, X tim egitim girdileri, y ise

beklenen ¢iktidir.

2.2. Derin Ogrenme Modelleri
2.2.1. Derin 6grenme

Yapay zeka; bilgisayarlari, insanlarin ve hayvanlarin sahip oldugu diisiinme,
ogrenme, karar verme gibi gorevleri yerine getirmekle ilgili bir kavramdir (Millington ve
Funge, 2009). Bilgisayar bilimlerinde genis bir arastirma alanidir. Temelde yapay zekanin
yapmaya ¢alistig1, bilgisayarlarin diisiinebilen cihazlar olmasini saglamaktir. Yapay zeka
kendi igerisinde bir¢ok alt kiimeye ayrilir. Farkli alandaki bu alt kiimeler, bu diislinebilen

cihazlar kendi yontemleriyle farkli yaklagimlar kullanarak gelistirmeye calisirlar.

Yapay zekanin alt dallarindan birisi makine 6grenmesi alanidir. Temelde bu alanda
hedeflenen, istatistiksel yontemler kullanilarak eldeki verilerden dgrenebilen yazilimlar ve
bilgisayar sistemleri gelistirmektir. Bu makine 6grenmesi de kendi igerisinde alt kiimelere
ayrilir ve bu alt kiimelerden bir tanesi de derin 6grenmedir. Sekil 2.10.’da derin 6grenme

makine 6grenmesi, yapay zeka arasindaki iligki gosterilmistir (Kutlu, 2018).
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Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Sekil 2.10. Derin 6grenme ve yapay zeka arasindaki iliski (Kutlu, 2018)

Derin Ogrenme kullanim amacina bagl olarak birgok sekilde tanimlanabilir. Temel
olarak derin 6grenme, bilgiyi dogrusal olmayan bir sekilde islemek i¢in birgok katmana
sahip makine 6grenmesinde gelisen bir daldir. Bagka bir tanimi ise, ¢ok katmanli sinir

aglarmi kullanarak 6znitelik 6grenimini saglayan bir algoritmalar ailesidir.

Derin 6grenme temelde YSA’y1 kullanir. Derin 6grenmeyi YSA’dan ayiran baslica
unsur, derin sinir aglarinin YSA’ya oranla ¢cok daha fazla sayida katmandan olusmalaridir.
Islenecek verilerden daha ¢ok 6zellik elde edilmesi ve grenimin daha iyi gerceklesmesi icin
gizli katman sayisinin arttirilmasi ile yapilmaktadir (Bengio ve LeCun, 2007). Boylece
yapay sinir aglarindan daha verimli sonuglar alabilmek ve gizli katman sayisi1 artirilarak elde
edilen derinligin modelin performansma etkisine vurgulamak ic¢in “Derin Ogrenme”

kavrami hayatimizda yayginlagmistir.

2000’11 yillara dogru ¢esitli problemlerden dolay:r yapay zekdya dayali 6grenme
yaklasimlarinin 6nemi azalmaya ve giderek unutulmaya baslanmist: (Schmidhuber, 2015).
Egitim kiimesi olabilecek kadar ¢ok verinin bulunmamasi ve bu veriyi isleyecek donanimin
yetersiz kalmasi bu duruma etkendi. Ancak son birka¢ yilda, islemci teknolojisindeki
ozellikle de Grafik Islem Birimleri (GPU) alanindaki gelismeler, daha biiyiik miktarda veriyi
ve paralel islemeyi ¢ok sinirli bir siire i¢inde incelememize olanak sagladigindan derin

o0grenmeye ilgiyi artirmigtir.
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GPU’lar makine O0grenmesine katilan matematik islemleri i¢in ¢ok uygundur.
GPU’larin egitim algoritmalarini 6nemli 6lgiide hizlandirir. Bu nedenle artan egitim veri

boyutu artik sorun olmamaktadir.

2.2.2. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi arasindaki farklar

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi ile model
olusturabilmek i¢in yapilmasi gereken ilk islem 6zellik vektoriiniin olusturulmasidir. Bunun
icin alaninda uzman kisilere ihtiyac vardir. Ayrica 6zellik vektoriiniin ¢ikarilmasi ¢ok fazla
zaman alir. Makine 6grenme teknikleri, herhangi bir islem yapilmamis bilgiyi, uzman
destegi olmadan ve 6n islemden gegirmeden isleyemezler. Derin 6grenme bu problemleri
ortadan kaldirir. Veriye konvoliisyon, havuzlama ve aktivasyon islemini bir¢ok katmanda
tekrar ederek, ham veriden 6zellik ¢ikarimini yapip 6grenme islemini gerceklestirir. Ayrica
makine 6grenmesinde kiigiik veri setleriyle iyi sonuclar elde edilirken, derin 6grenme igin
daha biiyiik veri setlerine ihtiyag vardir. Makine 6grenmesinde egitim daha hizliyken, derin
O0grenme yogun hesaplamaya ihtiyac duyar. Sekil 2.11 derin 6grenme ve makine 6grenmesi

fark: gosterilmistir (Cinar, 2017).

TRADITIONAL MACHINE LEARNING

CAR v
MANUAL FEATURE EXTRACTION CLASSIFICATION
— ‘ | TRUCK X
& %{ jml) MACHINE LEARNING
| >

=] = e

BICYCLE X
DEEP LEARNING

CAR v

CONVOLLTIONAL NEURAL NETWORK ICNN)

END-TO-END LEARNING TRUCK X
& FEATURE LEARNING AND CLASSIFICATION .

BICYCLE X

Sekil 2.11. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi arasindaki fark (Cinar, 2017)
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2.3. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 ve Parametreleri

Konvoliisyonel sinir aglart (CNN- Convolutional Neural Networks), oOzellikle
bilgisayarda gorme ve goriintii islemede kullanilacak derin 6grenme algoritmalarindan
biridir. Beynin gorsel bilgiyi isleme tekniginden esinlenerek ortaya cikarilmistir (Bengio,
2008).

CNN, 2012 yilindan sonra derin 6grenme alaninda siniflandirma islemindeki
iyilestirmeler yagandiktan sonra popiilerlik kazanmaya basladi. Bu iyilestirmelerden sonra,
bazi ileri teknoloji sirketleri ¢esitli hizmetler icin CNN’i kullanmaktadir. Amazon CNN’i
irin tavsiyeleri, Google fotograf arastirmas: ve Facebook da temel olarak otomatik

etiketleme algoritmalari igin kullanmaktadirlar (Dev, 2017).

CNN’ler goriintiilerdeki karmagsik kaliplar1 tanimakta ¢ok iyidir. Aslinda CNN
dedigimiz YSA’nin resim ve videolarin egitilmesi konusunda 6zellesmis bir halidir. Ama
CNN’nin nasil ¢alistig1 ilkesi, standart YSA’dan biraz farklidir. CNN’de bir katmandaki her
noron, goriintiiniin sadece kii¢iik bir boliimiine yogunlasir. Bir ndron ayni 6zelligi arar ve
incelenen goriintiiniin baska bir boliimiinde farkli 6zellikleri aramaya devam etmek igin
noronlarin geri kalanina birakir. CNN’ler genel matris ¢carpimi yerine, katmanlarin bir veya

daha fazlasinda evrisim islemini kullanirlar.

Bir CNN modelin iki 6nemli avantaj1 vardir. Birincisi, 6grenilmesi gereken 6nemli
olctideki filtrelerin agirliklarini indirgemektir. Bu durum ¢ok fazla ndérona ihtiya¢ duyulmasi
ve bu néronlarin 6grenebilmesi i¢in ¢ok sayida agirliga sahip olmasindan dolayi olusabilecek
birgok sorunu ortadan kaldirir. kinci avantaj ise agirhik paylasimidir. CNN ile 6grenilen
parametreler bir sonraki katmana girdi olarak paylasilabilir. Bu nedenle ayni agirliklar
katmanda tekrar kullanilir, yeniden 6grenmeye gerek yoktur. Bu sekilde, daha fazla katman

daha karmagik 6zellikleri ve kaliplar1 6grenir.

CNN genel olarak li¢ katmandan olusur. Bunlar evrisim, havuzlama ve tamamen

bagli katmanlardir. Sekil 2.12 de CNN’nin genel yapisi gosterilmistir (LeCun vd., 2010).
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Sekil 2.12. Konvoliisyonel sinir aglar1 (LeCun vd., 2010)

2.3.1. Konvoliisyon katmani (Convolutional Layer)

Konvoliisyon katmani, CNN’nin ilk gizli katmanidir. Bu katmanda, bir goriintii
filtrelenmis goriintiilerin bir y1gin1 haline gelir. Konvoliisyon katman1 agdaki agirlik sayisini
azaltarak sistemin daha hizli egitilebilmesini saglar. Filtreler, daha kii¢iik bir veri seti

tiretmek ve onu bir sonraki katmana iletmek i¢in giris goriintiisii ile islenir.

Konvoliisyon isleminde goriintii matrisi iizerinde 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11
boyutundaki filtreler kullanilir. Belirtilen filtreler tiim goriintii matrisi lizerinde dolasarak
gortintiideki 6znitelikleri belirginlestirir ve goriintii boyutunda yeni bir goriintii matrisi elde
edilir (Liu vd., 2015). Ancak kullanilan filtre boyutu biiyiidiikge ¢ikis goriintiisiiniin boyutu
azalacagi icin, bilgi kayb1 olacaktir. Bu yiizden genellikle en kiigiik filtre boyutu olan 3x3

kullanilir.

Ik basta filtre, goriintiiniin sol {ist kosesine yerlestirilir. Resim ve filtre indisleri
birbirleri ile ¢arpilir ve sonuglar toplanir, elde edilen sonug ¢ikt1 matrisinde depolanir. Daha
sonra filtreyi bir piksel saga kaydirip islem tekrarlanir. Giris goriintiisiinde birinci satir

bittikten sonra ikinci satira gegilir ve islem tekrarlanir.
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Tiim islemler bittikten sonra ¢ikti matrisi elde edilmis olur. Sekil 2.13 de 5*5 lik giris
verisine 3*3 liik filtrenin uygulanist ve 6zellik haritasinin ¢ikarimi gosterilmistir (Cosar,

2018).

Kernel

[ 4|3]|4]

Sekil 2.13. 5*5 lik giris verisine 3*3 liik filtrenin uygulanisi ve 6zellik haritasinin ¢ikarimi
(Cosar, 2018)
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2.3.2. Alt 6rnekleme katmani (Pooling Layer)

Havuzlama katmani olarak bilinen bu katmanda genellikle konvoliisyon islemi
sonrasinda gergeklesen bir katmandir (Castelluccio vd., 2015). Agdaki parametre ve
hesaplama miktarin1 azaltmak igin goriintiiniin uzamsal boyutunu agsamali1 olarak azaltmak
ve boylece asirt uyumu kontrol etmek i¢in uygulanan katmandir. Alt 6rnekleme katmant,
girisin her derinlik diliminde bagimsiz olarak calisir boylece derinlik boyutu degismeden
kalir. Ciinkii derinlik boyutu resmin renkli kismini temsil eden boyutudur. Sekil 2.14 de alt

ornekleme isleminde derinlik boyutunun degisimi gosterilmistir (Anonim, 2018).

224x224x64
112x112x64

pool

—_—

|

- RV
Beh 3R, downsampling

224

Sekil 2.14. Alt 6rnekleme isleminde derinlik boyutunun degisimi (Anonim, 2018)

Konvoliisyon katmaninda oldugu gibi alt ornekleme katmaninda da filtreler
kullanilir. Bu filtreler goriintli {izerinde belli bir adim atma degerine goére kaydirilarak
goriintiideki piksellerin en biiyiik degeri alarak (max pooling), en kii¢iik degeri alarak (min
pooling), degerlerin ortalamasini alarak (mean pooling) gergeklestirilebilir. Daha iyi
performans gosterdigi i¢in max pooling islemi kullanilir. Max pooling katmani, bir sonraki
katman i¢in veri boyutunu azaltan ve bilgiyi bir katmandan digerine aktarirken elde edilecek

olan girdilerin daha yiiksek bir gosterimini miimkiin kilan katmandir.


https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling_/_Pooling
https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling_/_Pooling
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Bunu yaparken, filtrenin temsil ettigi bolgelerin her biri i¢in o bolgenin maksimumu
alinir ve her elemanin orijinal girdideki maksimum bir bolge oldugu yeni bir ¢ikti matrisi

olusturulur.

Maksimum degeri elde edebilmek i¢in egitim sirasinda yalnizca maksimum girdi
saglayan ndron agirliklart giincellenir. Sekil 2.15 de giris boyutu 4x4 olan bir goriintiiye 2X2
boyutlu filtre uygulanis1 gosterilmistir (inik ve Ulker, 2017). Bu islemde bir adim
kaydirilarak elde edilen goriintii boyutu 3x3, iki adim kaydirilarak elde edilen goriintii
boyutu 2x2 olur. Kaydirma olarak bahsedilen durum “Stride” olarak adlandirilir ve her
adimda filtrenin hareket adim boyutu olarak tanimlanir. Stride degeri arttik¢a 6zellik haritasi

kiigiiliir. Alt 6rnekleme sonucu elde edilen goriintii boyutu Denklem 2.6 de gosterilmistir.

Elde Edilen Goriintiiniin Boyutu=W2xH>xD> (2.6)
Wa=(Ha-F)/A+1

Ho=(H1-F)/A+1

D2=D1

G1= Girig goriintii boyutunun genislik degeri

Y 1= Giris goriintii boyutunun yiikseklik degeri

D1= Girig goriintii boyutunun derinlik degeri

F=Filtre boyutu

A=Adim say1s1

Pooling isleminde genellikle F=2 ve A=2 olarak segilir.

Giris Goriintiisi Giris goriintiisii Gizerinde 2x271ik Bir sonraki katman igin
filtre ile dolasma elde edilen gdrintd
Tki adim

kavdirmah

isl—
’-

l‘=

Tek adim
kayvdirmalh

— BB

Sekil 2.15. 5x5’lik giris goriintiistine 2x2 filtre ile bir ve iki adim kaymali max pooling
isleminin uygulanmas1 (Inik ve Ulker, 2017)
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2.3.3. Tam baglantih katman (Fully Connected Layer)

Konvoliisyon ve pooling katmanlarinin ardindan gelen ve “dense” olarak
adlandirilan  katmandir. Onceki katmanlardan elde edilen &zelliklerden modelin
simiflandirma islemi bu katmanda gergeklesir. Tam baglantili katman, kendinden 6nceki
katmandan 6zellik haritasini alir ve istenilen sayida sinif sayisi i¢in islenir. Agin ¢ikisinda
elde edilecek degerler say1 degerleri olacagi i¢in ¢ok boyutlu veriler (matrisler) ile islem
yapildiktan sonra bu katmanda boyut indirgeme yapilarak 6znitelik haritasindan elde edilen
veri tek boyutlu hale getirilir. Tek boyutlu veri siniflandirictya girdi olarak verilir. Sekil 2.16
de tam baglh katmanla tek boyuta diisiirme islemi gosterilmistir (Kutlu, 2018).

1
1
0

111]0
J 4

4|1 2|1
2

oj2]|1
1
0
2
1

Sekil 2.16. Tam bagli katmanla tek boyuta diisiirme islemi (Kutlu, 2018)

2.3.4. Seyreltme katmani (Droput Layer)

Seyreltme katmani yapay sinir aglar igerisinde verilerin ezberlenmesi probleminin
Ontine gegmek i¢in kullanilan bir tekniktir (Srivastava vd., 2014). Dropout teknigi genelde
tam bagl katmanlarda sonra kullanilir. Dropout kullanilarak tam bagli katmandaki baglar
koparilir. Dropout degeri probleme ve veri setine gore degisiklik gostermesine ragmen
genelde 0,5 olarak alinir. Sekil 2.17 de normal bir yapay sinir ag1 baglantilari ve dropout

uygulanmis ag yapisi goriilmektedir (Budhiraja, A., 2016).
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Sekil 2.17. Yapay sinir agina seyreltme tekniginin uygulanmasi (Budhiraja, A.,
2016)

v

2.3.5. Smiflandirma katmani (Classification Layer)

Tam baglantili katmandan sonra, smiflandirma katmani kullanilmaktadir.
Siiflandirma yapilacak olan nesne sayisi ile siniflandirma katmaninin ¢ikis degerinin ayni
olmas1 gerekmektedir (Uysal vd., 2018). Bu katmanda farkli smiflandiricilar
kullanilmaktadir. Cogunlukla basarisindan dolay1 softmax siniflandirici tercih edilir (Inik ve
Ulker, 2017). Softmax, ¢oklu smiflandirmalar igin sigmoid aktivasyon fonksiyonunun bir

genellemesidir.
2.3.6. Egitim donemi sayis1 ( Epoch sayisi)
Bir modelin egitimi sirasinda, modelin agirliklarini giincellemek i¢in tiim giris

verilerinin sinir ag1 boyunca bir kere gidip gelmesidir. Her bir epoch da YSA 6grenir. Aym

girigleri ¢ok fazla sayida uygulamanin sonucu olarak, model kendini en az hata ile egitebilir.
2.3.7. Mini-batch boyutu
Derin 6grenme ¢ok biiyiik veri setlerinde gergeklestirilir ve model egitimi sirasinda

verilerin hepsi aym anda egitime katilmaz. Ornegin bir veri setinde 2000 tane &rnek

oldugunu varsayalim. Mini-batch boyutu 200 olursa, ilk 200 6rnek alinir ve agdan gegirilir.


http://www.biyoklinikder.org/TIPTEKNO18_Bildiriler/27.pdf
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Daha sonra ikinci 200 6rnek alinir ve oda agdan gegcirilir. Bu islem veri setindeki tiim
ornekler agdan gecirilinceye kadar devam eder. Bu sekilde veri setinin gruplar halinde
islenmesine mini-batch denir. Eger mini-batch degeri ¢ok kiigiik tutulursa dogruluk orani
diiser. Mini-batch boyutu 1 ile egitim setinin boyutu arasinda bir deger belirlenmelidir.
Ayrica bu degerin GPU bellegine sigmasi gerekiyor (Carkaci, 2018). Bu nedenle 2 ve 2’nin
katlar1 seklinde belirlenmelidir.

2.3.8. Ogrenme katsayis1 (Learning Rate)

Ogrenme katsayis1, bir 6grenme isleminin hiz1 ve dogrulugu ile orantili olup bunlar
kontrol eden bir degiskendir. Bu degisken agirliklarin giincellenmesinde kullanilmaktadir.
Derin 6grenmede agirliklarin giincellenmesi geriye yayilim islemi ile gerceklesir. Geriye
yayilim da agirliklarin giincellenmesi isleminde, geriye dogru tiirev alarak fark bulunur.
Daha sonra ¢ikan fark degeri 6grenme katsayisiyla carpilir ve bulunan sonug¢ agirlik

degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirlik degeri hesaplanir.

Ogrenme katsayis1 ¢ok biiyiik secilirse hata yiizeyinde biiyiik atlamalar meydana
gelir ve bu ylizden 6grenmenin gergeklesecegi dar alanlar atlanabilir. Cok kiiglik segilmesi
durunda ise kiiciik adimlarla ilerleneceginden Ogrenme siiresi zaman alir. Yapilan
caligmalarda 6grenme katsaymin 0.01 ile 0.9 arasinda secildiginde iyi sonu¢ verdigi

gozlenmistir (Ar1 ve Berberler, 2017).

2.4. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) 6nceki adimdan elde edilen ¢ikigin meveut duruma
girdi olarak beslendigi bir sinir agidir. Geleneksel sinir aglarinda, biitiin girdiler ve ¢iktilar
birbirinden bagimsizdir. Ancak bir ciimlenin bir sonraki kelimesini tahmin etmek
durumunda oldugu gibi orneklerde, onceki kelimeler zorunludur. Bu nedenle o6nceki
kelimeleri hatirlama ihtiyaci vardir. Bu mantikla RNN modeli ortaya ¢ikmistir. Sekil 2.18
de RNN modelinin tam bir aga acilmasi gosterilmistir (Anonim,2017).


https://veribilimcisi.com/2017/09/26/tekrarlayan-sinir-aglari-recurrent-neural-network/%20-kaynaklara
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Sekil 2.18. Tekrarlayan sinir aglar1 (Anonim,2017)

X: t anindaki girdi
S: t anindaki gizli konum

U,V,W: agirlik parametreleridir. Bu parametreler her zaman adimi i¢in aynidir.

RNN zaman serileri ve sirali olan verileri modellemek igin tasarlanabilirler. Ornegin,
5325325 3 gibi bir girdi olabilir. Girdi arka arkaya gelen 3 karakter olsun. Amag ise 4.
karakteri bulmaktir. Bu veri modelinde RNN egitilebilir ve 5 3 2 den sonra 4. karakter olarak

hangi sayinin gelecegini tahmin etme lizerine modellenebilir.

RNN diigiimler arasindaki baglantilarin gegici bir dizi boyunca yonlendirilmis grafik
olusturdugu YSA smifidir. Ileri beslemeli aglardan farkli olarak, RNN’ler girdi siiflarini
islemek ve neyin hesaplandig1 gibi tiim bilgileri hatirlayan bir bellege sahiptirler. Ciinkii

belli bir diizende gelen giris setinin ¢ikt1 i¢in bir anlami vardir.

Ciktiyr tiretmek i¢in tiim girislerde veya gizli katmanlarda ayni1 agirlik degerlerini
kullanirlar. Boylece her bir ¢iktinin bir sonraki katmana girdi olarak verilmesiyle, bir 6nceki
¢iktinin ezberlenmesi ve artan parametrelerin karmasikligi azaltilabilir.

2.4.1. Uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM)

Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM) derin 6grenme alaninda kullanilan RNN

mimarisidir. Yapay zekd programlarinin insan diislincesini daha etkin bir sekilde taklit


https://veribilimcisi.com/2017/09/26/tekrarlayan-sinir-aglari-recurrent-neural-network/%20-kaynaklara
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etmesine yardimci olabilecek belirli yapay bellek islemlerinden faydalanmak icin RNN
kullanilir. RNN ise programin girdi alma ve ¢ikti olusturma sekli icin LSTM bloklarini

kullanir.

RNN, belirli bir kelimeyi almak i¢in de LSTM bloklarini1 kullanir. Ve hafizanin bu
tip girdileri ayirmada ve kategorize etmede yararli olabilecegi bir dizgide degerlendirir.

Genel olarak LSTM, RNN de 6ncii olarak kabul edilmis ve yaygin bir kavramdir.

LSTM agirlikhi girdiler, aktivasyon fonksiyonlari, onceki bloklardan gelen girdiler
ve nihai ¢iktilar gibi ¢esitli bilesenlere sahip karmasik bir tinitedir. Sekil 2.19 da LSTM
yapisi gosterilmistir (Dev, 2017).

o
c(t-1) l c(t)

f i tanh

g

o
sigm sigm tanh sigm

;‘,{TTTT hee

x(t)

Sekil 2.19. LSTM yapay sinir aglar1 (Dev, 2017)

Standart bir RNN’de tekrarlayan modiil tek bir katman icerir. LSTM de benzer bir
yapiya sahiptir ancak tek bir katman yerine dort katmana sahiptir. Yukaridaki sekilde her
satir bir diiglimiin ¢iktisindan, bir biitiin vektorii bagkalarinin giriglerine tasir. Sekilde
daireler vektor eklenmesi gibi noktasal islemleri, dikdortgenler ise sinir ag1 katmanlarinin

O0grenmesini temsil eder.



32

2.4.2. Kapih yinelenen birim (GRU)

Kapili Yinelenen Birim (GRU), LSTM’nin gelistirilmis bir versiyonudur. Her iKisi
de benzer sekilde tasarlanir ve bazi durumlarda esit derecede sonuglar verir. Ancak GPU’ nun
icyapisi daha basittir ve bu sayede daha hizli egitilir. Sekil 2.20 de GPU yapisi gosterilmistir
(Dev, 2017).

h(t-1) h(t)
. 4 A >

sigm sigm tanh

1 ) ‘|‘

x(t)

Sekil 2.20. Kapili yinelenen birim (Dev, 2017)

GPU, RNN’den farkl olarak giincelleme (z) ve sifirlama (r) kapis1 kullanirlar. Temel
olarak bu kapilar, ¢iktiya hangi bilginin aktarilmasi gerektigine karar veren iki vektordiir.
Giincelleme kapisi, onceki hafizanin ne kadar siire daha saklanacagini, sifirlama kapisi ise

yeni girdinin 6nceki hafiza ile nasil birlestirecegini tanimlamaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1. Veri Seti

Bu tez calismasi i¢in Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi Genel Cerrahi Anabilim
Dali Kiitahya Evliya Celebi Egitim ve Arastirma Hastanesi Endoskopi Unitesi 2018 y1l1 arsiv
kayitlarindan polipli ve normal goriintiiler alinarak veri tabani olusturuldu. Olusturulan veri
tabaninda 54 kayittan, 93 polipli ve 216 normal goriintii bulunmaktadir. Bu 54 kayittan 12
si polipli goriintiiye sahip olup, 93 polipli goriintiiniin 63 tanesi egitim igin 30 tanesi test
icin rastgele ayrilmistir. Geriye kalan 42 kayda ait 216 normal goriintiiniin 144 tanesi egitim
icin 71 tanesi de test i¢in ayrilmistir. Cizelge 3.1°de normal ve polipli goriintiiler igin

ornekler verilmistir.

Cizelge 3.1. Saglikli ve polipli goriintiiler

Normal Goriintii Polipli Goriintii

3.1.1. Veri arttirma

Egitime girecek olan verilere ¢esitli bozma ve doniistiirme islemlerinin
uygulanmasiyla egitimin basar1 orani artirilmaktadir. Bu islemlerin ger¢ek zamanlh

yapilmast ImageDataGenerator sinifiyla miimkiindiir. ImageDataGenerator kullanmak
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egitim basarisini olumlu yonde etkilerken egitim siiresini uzatmaktadir. Cizelge 3.2 de bu

calisma i¢in kullanilan veri artirma teknikleri gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Veri Artirma Teknikleri

Veri Artirma

Yéntemi Aciklamasi Degeri
Yeniden oOlgeklendirme degeridir. Varsayilan degeri
‘None’ olarak ayarlanmistir. Deger olarak None veya

Rescale 0 verilirse yeniden 6l¢eklendirme uygulanmaz. Aksi 1./255
takdirde biitiin islemlerden 6nce girdi verisi, verilen
degerle carpilir.

Saat yOniiniin tersi yonde uygulanan, derece

Shear_range o 0.2
cinsinden shear agisi.

Zoom_range Rastgele yakinlastirma araligidir. 0.2

Horizontal_flip | Girdileri rastgele yatayda ¢evirir True

3.2. Hiper Parametreler

Calismada, veri setinin 2/3’{ egitim i¢in ve 1/3’0 test verisi olarak ayrilmistir.
Modellerin performanslari, test verilerine ait dogruluk (vall acc) ve hata degerlerine
(vall_loss) gore degerlendirilmistir. Calismada ¢izelge 3.3 de verilen néron sayilari, epoc
sayilari, aktivasyon fonksiyonlari ve optimizasyon yontemleri kullanilarak, 48 farklt model

olusturulmustur.
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Cizelge 3.3. Calismada olusturalan modellere ait hiper parametreler

Modelde Kullamlan Parametreler Parametre Degeri
32
64

5

Epoc Sayilari 10

15
Relu
Tanh
Sad

Adagrad
Adam
Rmsprop

Noron Sayilari

Aktivasyon Fonksiyonlari

Optimizasyon Y ontemleri

3.3. Kullanilan Teknolojiler

Verilerin islenmesi, evrisimli sinir agmin olusturulup egitim asamasinin
gerceklestirilmesi ve sonuglarin degerlendirilmesi i¢in kullanilan yazilimsal kaynaklara

ihtiyag¢ vardir.

3.3.1. Python

Python isleri hizli, sisteme entegre ve etkin bir sekilde yazmayr saglayan bir
programlama dilidir. Python ile masaiistli uygulamalari, her ortamda ¢aligabilen web
uygulamalar1 ve mobil uygulamalar tasarlanabilir. Python tasarlanirken diger programlama
dillerinin olumlu ve olumsuz yonleri dikkate alinmistir. Bu sayede programdaki teknik

hatalar minimum seviyeye indirgenmistir. Python’un genel 6zelliklerini s6yle siralanabilir.

e Nesne tabanli ve yiiksek seviyeli bir dildir.

¢ Yorumsaldir, derlenmeye ihtiya¢c duyulmaz. Bu sayede program gelistirmek
daha kolaydir.

e Acik kaynaklidir.

e  Windows, Linux, Mac, Unix gibi farkli platformlarda calisabilir.
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e Basit bir s6z dizinine sahiptir. Bu sayede hem daha kolay yazilir ve 6grenilir
hem de daha okunaklidir.
e Program yazarken ihtiya¢ duyulan veri yapilar1 ve fonksiyonlar1 hazir olarak

sunar.

Bilim ve teknoloji sanayisinde, uluslararasi alanda, askeri savunmada ve birimsel

hesaplamalarda kullanilabilir.

3.3.2. Pycharm

Jetbrains firmasi tarafindan gelistirilen, birden fazla isletim sisteminde ¢alisabilen,
bir timlesik gelistirme ortamidir. Projeleri uzaktaki bir makineye veya ayni makinede kurulu
baska bir sanal makineye dagitilmasina olanak saglar. Pycharm ile programin ilerleyisini ve
tanimlanan degiskenleri takip etmek kolaydir.

Auto-fix 6zelligi sayesinde otomatik olarak hatalar1 diizeltebilir. Console sayesinde
kendi tizerinde terminal agar. Versiyon kontrol sistemi 6zelligiyle, var olan proje sistemlerle

uyum saglayarak versiyonlama iglemi yapabilmektedir.

3.3.3. Numpy ve Scipy

Python’un giiniimiizde bu kadar aktif kullanilmasinin nedenlerinden biri de
hesaplamal1 birimlerdeki islevselligidir. Bu o6zelligi sayesinde, C ve C++ gibi diger
programlama dillerine oranla karmasik verileri daha iyi bir performansla gerceklestirir.
Python bu o6zelligini sahip oldugu Kkiitiiphanelere borc¢ludur. Numpy ve Scipy bu

kiitiiphanelerdendir.

Numpy, ¢ok boyutlu dizilerde gergeklestirilen matematiksel islemleri daha hizli
yapmamizi saglayan Python kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane kullanilarak matris olusturma,
toplama ve ¢garpma gibi islemler daha kolay yapilabilmektedir. Numpy dizileri, sabit boyutlu
olusturulur. Dizi boyutu degistirildiginde yeni bir dizi olusturulur ve var olan dizi silinir.

Ayrica dizi elemanlarinin ayn1 veri tiiriinde olmasi gerekir.
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Scipy ise, optimizasyon, sayisal integral, diferansiyel denklemler, sinyal isleme,
Fourier analizi, lineer cebir gibi sayisal islemler i¢in hazir fonksiyonlar saglayan, Numpy

uzantisina dayanan bir kiitiiphanedir.

3.3.4. Tensorflow

Tensorflow, veri akis grafikleri kullanarak sayisal hesaplama i¢in Google’in agik
kaynak kodlu sundugu makine 6grenmesi kiitiiphanesidir. Tensorflow, olusturulan yapay

sinir ag1 modelini birgok sunucu iizerinde galistirma imkani1 saglar.

TensorFlow iki terimden olusur. Bunlar tensor ve flow (akis terimi). Tensor terimi,
n boyutlu dizi olarak tanimlanirken, akis terimi tensor iizerinde gergeklestirilen islem serileri
olarak tanimlanir. Tensorflow, tensordeki islevleri tanimlamak ve tiirevlerini otomatik

olarak hesaplamak icin ilkeler saglar.

3.3.5. Keras

Keras, Theano ya da Tensor kiitiiphaneleri {lizerinde ¢alisan, derin 6grenme igin

yazilmis bir Python kiitiiphanesidir.

Theano ve Tensorflow kiitiiphanelerine gore daha kolay uygulama gelistirilebilir ama
CPU ya da GPU iizerinde ¢alismasini da bu temel kiitiiphaneler iizerinden saglar. Keras
kullanicilara kendi aktivasyon, kayip ve 6grenme algoritmalarini gelistirip ¢alistirmalarina

olanak saglayan kiitiiphane destegi sunmaktadir.

3.4. Degerlendirme Kriterleri

Siniflanlandirma algoritmalar1 kullanan modellere siniflandirict denir. Siniflandirici
basarim1 birgok farkli yontemle Olgiilebilir. Siniflandirict birgok 6rneklemi dogru
degerlendirirken, bazi 6rneklemleri dogruyken yanlis, baz1 drneklemleri yanlisken dogru
belirleyebilir. Bu durumlar g6z Oniine alinarak, karmasiklik matrisi ve siniflandirma

dogruluk oranlar1 olusturulur.
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3.4.1. Karmasikhk matrisi

Karmagiklik matrisi, farkli tahminleri ve test sonuglarini 6zetleyen ve bunlar1 gergek
diinya degerleri ile karsilastiran bir tablodur. Karmasiklik matrisleri, istatiksel verilerin
analizini daha hizli yapmak ve sonuglarin veri gorsellestirmesi yoluyla okunmasini

kolaylastirmak i¢in kullanilir.

Karmagiklik matrisi, siniflandirma modelinin ne kadar dogru oldugu ve ne tiir hatalar
yaptildig1 konusunda daha iyi fikirler verebilir. Karmagiklik matrisi istatistiklerde, veri
madenciliginde, makine 6grenmesi modellerinde ve diger yapay zeka uygulamalarinda

kullanilmaktadir.

Bir modelde siniflandirma dogrulugundaki temel sorun, siniflandirma performansini
daha iyi anlamak i¢in duyulan ayrintinin gizlenmesidir ve bu durumda karmasiklik matrisi
kullanilarak gizlenen ayrintilar ayirilabilir. Smiflandirma dogrulugunda ki bu sorun iki
durumda meydana gelebilir (Brownlee, 2016). Birincisi sinif sayisi iki veya daha fazla veri
setine sahip modellerde %80 lik bir siniflandirma dogrulugu elde edilebilir. Bunun nedeni,
tim smiflarin esit sekilde tahmin edilip edilmedigini ya da bir veya iki smifin model
tarafindan ihmal edilip edilmediginin bilinmemesindendir. ikincisi ise veriler ¢ift sayida
siifa sahip oldugunda %90 veya daha fazla dogruluk elde edilebilir. Ancak 100 veri ig¢in 90
veri bir sinifa aitse ve skoru her zaman en yaygin simif degerini tahmin ederek elde edilirse

bu iy1 bir sonu¢ olmaz.

Karmasiklik matrisini hesaplamak i¢in uygulanan islemler soyledir:

1. Bir test veri setine veya beklenen sonug degerine sahip bir dogrulama veri setine
sahip olmak.

2. Test veri kiimesindeki her satir i¢cin tahmin yapilir.

3. Beklenen sonug ve tahminler sayilir.
1. Her satir i¢in dogru tahmin sayis1

2. Tahmin edilen siif tarafindan diizenlenen her sinif i¢in yanlis tahmin sayisi

Bir sinif i¢in toplam dogru tahmin sayisi, o sinif i¢in beklenen satira ve o sinif i¢in

ongoriilen siituna gider. Ayn sekilde bir sinif i¢in toplam yanlig tahmin sayist o sinif degeri
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icin beklenen satira ve o siif degeri i¢in Ongoriilen siituna gider. Bu sayilar daha sonra

cizelge 3.4 gibi bir tablo ya da matris halinde diizenlenir.

Cizelge 3.4. Karmasiklik matrisi

TAHMINi DEGER

POZITIF | NEGATIF

.. TP FN
POZITIF

GERCEK DEGER
. FP TN
NEGATIF

Cizelge 3.4. de gosterilen karmasiklik matrisinde egitim veri kiimesinde belirlenmis
gercek durumlar ile modelinin tahmin ettigi durumlar gosterilmistir. Burada 4 ayri durum

vardir:

e Gergek Pozitif (True Positive - TP): Dogru tahmin edilen pozitif degerlerdir, yani
gergek sinifin degeri pozitif, ongodriilen siifin degeri de pozitiftir.

e Gergek Negatif (True Negative - TN): Dogru tahmin edilen negatif degerlerdir,
yani gergek sinifin degeri negatif ve 6ngoriilen sinifin degeri de negatiftir.

e Yanlis Pozitif (False Positive - FP): Ger¢ek degerin negatif, dngoriilen degerin
pozitif oldugu durumlardir.

e Yanlis Negatif (False Negative - FN): Ger¢ek degerin pozitif, 6ngériilen degerin

negatif oldugu durumlardir.
3.4.2. Smiflandirma dogruluk oranlari
Dogruluk (Accuracy) : Dogru tahminli gozlemin, toplam gézlemlere oranidir.

Smiflayicinin ne siklikta dogru tahmin ettiginin bir dl¢lisiidiir. Yanlis pozitif ve

yanlis negatif degerlerin neredeyse ayn1 oldugu simetrik veri kiimeleri oldugunda dogruluk
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en iyi sonucu verir. Dogruluk degeri ne kadar yliksek ¢ikarsa, model o kadar iyi ¢alistyor

demektir.

TP+TN

_ TPHTN (3.1)
TP+TN+FP+FN

Dogruluk =

Kesinlik (Precision) : Kesinlik, dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin toplam
ongoriilen pozitif gdzlemlere oranidir. Ornegin e-posta spam tespitinde, yanlis pozitif degeri
spam olmayan (gercek negatif) bir e-postanin 6nceden belirlenmis spam olarak tanimlandigi
anlamina gelir. Spam algilama modeli i¢in kesinlik degeri yiiksek degilse e-posta kullanicisi

onemli e-postalar1 kaybedebilir (Shung, 2018 ).

TP
TP+FP

Kesinlik =

3.2)

Hassasiyet (Recall) : Tiim pozitif siniflardan ne kadarinin dogru tahmin edildigidir.

Dogru tahmin edilmis pozitif gozlemlerin gercek siniftaki tiim pozitif gozlemlere oranidir.

TP
TP+FN

Hassasiyet = (3.3)

F1 Skoru : F1 skoru kesinlik ve hassasiyet degerlerinin agirlikli ortalamasidir. Bu
nedenle bu puan hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri hesaba katar. Sezgisel olarak
dogruluk kadar anlagilmasi kolay degildir ancak F1 6zellikle diizensiz bir sinif dagilimi varsa

genellikle dogruluktan daha kullanisglidir (Joshi, 2016).

2xkesinlikxhassasiyet

F1 Skoru =

(3.4)

kesinlik+hassasiyet


https://towardsdatascience.com/accuracy-precision-recall-or-f1-331fb37c5cb9
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Boliim 3.2 de verilen hiper parametreler ile hazirlanan ag modelleri; 5,10 ve 15 epoch
sayilar1 ve her epoch igerisinde 50 iterasyon olacak sekilde 6rnek veri seti ile egitim siirecine
uygulanmistir. Modellerin dogruluk (accuracy), kayip (loss), test dogruluk (vall_acc) ve test

hata (vall loss) degerleri ¢izelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Calismada kullanilan modellere ait sonuglar

Model | Néron | Aktivasyon | Epoc | Optimizasyon Test Test
No | Sayist | Fonksiyonu | Sayist | Fonksiyonu Dogruluk | Kaywp Hata | Dogruluk
1 Sad 0.71 0.59 | 0.58 0.69
2 5 Adagrad 0.92 0.21 | 0.27 0.90
3 Adam 0.92 0.22 | 0.40 0.87
4 RmsProp 0.92 0.24 | 0.33 0.89
5 Sgd 0.83 0.41 | 0.48 0.76
6 32 Relu 10 Adagrad 0.95 0.13 | 0.40 0.89
7 Adam 0.94 0.15 | 0.35 0.88
8 RmsProp 0.95 0.13 | 0.38 0.90
9 Sgd 0.85 0.36 | 0.36 0.87
10 15 Adagrad 0.97 0.07 | 0.44 0.98
11 Adam 0.94 0.14 | 043 0.89
12 RmsProp 0.97 0.07 | 0.58 0.89
13 Sgd 0.76 0.54 | 0.53 0.77
14 Adagrad 0.92 0.20 | 0.27 0.89
15 5 Adam 0.93 0.19 | 0.27 0.88
16 64 Relu RmsProp 0.93 0.19 | 0.37 0.89
17 Sad 0.82 042 | 0.38 0.85
18 10 Adagrad 0.94 0.13 | 0.31 0.90
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19 64 Relu 10 Adam 0.96 0.09 | 0.40 0.87
20 RmsProp 0.95 0.14 | 0.36 0.90
21 Sad 0.88 0.33 | 0.39 0.82
22 15 Adagrad 0.98 0.02 | 0.75 0.89
23 Adam 0.98 0.04 | 0.57 0.87
24 RmsProp 0.98 0.04 | 1.02 0.88
25 Sgd 0.82 | 044 | 042 | 085
26 5 Adagrad 0.68 0.62 | 0.61 0.70
27 Adam 0.93 0.18 | 0.26 0.90
28 RmsProp 0.92 0.21 | 0.32 0.88
29 Sgd 0.96 0.09 | 043 0.88
30 32 Tanh 10 Adagrad 0.69 0.61 | 0.60 0.70
31 Adam 0.97 0.08 | 0.45 0.89
32 RmsProp 0.96 0.10 | 0.29 0.92
33 Sgd 0.89 0.30 | 0.36 0.87
34 Adagrad 0.98 0.04 | 0.36 0.88
35 15 Adam 0.98 0.05 | 0.59 0.85
36 RmsProp 0.97 0.07 | 0.43 0.89
37 Sad 0.82 0.42 | 0.60 0.74
38 5 Adagrad 0.69 0.63 | 0.60 0.70
39 Adam 0.94 0.16 | 0.35 0.89
40 RmsProp 0.93 0.19 | 0.31 0.88
41 Sgd 0.87 0.33 | 0.35 0.86
42 10 Adagrad 0.92 023 | 031 0.89
43 64 Tanh Adam 0.97 0.06 | 0.49 0.89
44 RmsProp 0.97 0.07 | 0.44 0.88
45 Sad 0.89 0.30 | 0.34 0.87
46 Adagrad 0.99 0.04 | 0.37 0.89
47 15 Adam 0.97 0.04 | 0.60 0.89
48 RmsProp 0.98 0.04 | 0.72 0.89
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Cizelge 4.1’e gore 10’nolu model; gizli katmaninda 32 néron bulunan, Relu
aktivasyon fonksiyonlu, 15 epoch sayili ve Adagrad optimizasyon teknigi kullanilarak %98
dogruluk oraniyla en basarili siniflandirma yapan model olmustur. 1’nolu model %69
dogruluk orani ile 48 model arasindan en diisiik bagar1 oraniyla siniflandirma yapmustir. Test
verilerinin dogruluk degerlerine bakildiginda, modellerin siniflandirma araligi (0.69-0.98)
arasinda degismektedir. Cizelge 5.1 incelendiginde Adagrad, Adam ve Rmsprop
optimizasyon yontemleri ile en basarili modeller olusturulurken, en diisiik basariya sahip

model Sgd optimizasyon yonteminden elde edilmistir.

Sekil 4.1°de 10’nolu modele ait hata grafigi, Sekil 4.2° de ise dogruluk grafigi
verilmistir. Bu sekiller incelendiginde 10’nolu modelin 10’uncu epokta en yiiksek

performansa ulastig1 ve egitimin ortalama olarak bu sekilde devam ettigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.2. En basaril1 bes modele ait sonuglar

Model Noron Aktivasyon Epoch Optimizasyon Test Test

no Sayis1  Fonksiyonu Sayisi Yontemi Hata Dogruluk
10 32 Relu 15 Adagrad 0.44 0.98
32 32 Tanh 10 Rmsprop 0.29 0.92
27 32 Tanh 5 Adam 0.26 0.90
2 32 Relu 5 Adagrad 0.27 0.90
18 64 Relu 10 Adagrad 0.31 0.90

Cizelge 4.3. En diisiik basariya sahip bes modellere ait sonuglar

Model Noron Aktivasyon Epoch Optimizasyon Test Test

no Sayis1  Fonksiyonu Sayisi Yontemi Hata Dogruluk
37 64 Tanh 5 Sgd 0.60 0.74
30 32 Tanh 10 Adagrad 0.60 0.70
26 32 Tanh 5 Adagrad 0.61 0.70
38 64 Tanh 5 Adagrad 0.60 0.70
1 32 Relu 5 Sgd 0.58 0.69

Cizelge 4.1, 4.2 ve 4.3 incelendiginde Adagrad optimizasyon tekniginin Relu
aktivasyon fonksiyonuyla, Sgd optimizasyon tekniginin ise Tanh aktivasyon fonksiyonuyla
kullanildiginda daha basarili sonuglar elde edilmistir. Adagrad optimizasyon algoritmasinin
Relu aktivasyon fonksiyonu ile kullanildiginda 32 néronlu algoritmanin, 64 ndronlu
algoritmaya gore daha basarili oldugu belirlenmistir (0.98>0.89 ; model 10, model 22).

Ayrica Adam optimizasyon algoritmasinin Relu aktivasyon fonksiyonuyla kullanildiginda
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32 noronlu modelin daha basarili oldugu (0.89>0.87 ; model 11, model 23), Tanh aktivasyon
fonksiyonu ile kullanildiginda ise 64 néronlu modelin daha basarili oldugu belirlenmistir (

0.89>0.85 ; model 35, model 47).

Bu calismada endoskopi goriintiileri incelenmis, normal ve polipli goriintiilerin
simiflandirilmasi i¢in farkli aktivasyon ve optimizasyon yontemleriyle olusturulan
modellerin karsilastirilmasi yapilmistir. Elde edilen verilere gore modellerin sonuglarinin

parametrelere gore farklilik gosterdigi gézlenmistir.

Son yillarda miihendislik alaninda popiiler olan derin 6grenme algoritmalarindan biri
olan CNN yontemi bu ¢aligmada kullanilarak hekimlere destek sisteminin tasarimini ortaya
koymustur. Farkli kanserlerin teshisinde ve biyometrik tanima {izerine yapilan ¢aligmalarda
da derin 6grenme yontemleri kullanilmigtir. Ancak daha onceki ¢alismalarda endoskopi
goriintlileri kullanilarak aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon yoOntemi, ndron ve epoc
sayilarinda degisiklik yapilip bunlarin karsilastirilmasi: yapilmamistir. Elde ettigimiz

sonugclar, tibb1 karar vermeyi destekler yoniindedir.

Shin ve Balasingham (2017) ¢alismalarinda, SVM ve CNN siniflandirma
yontemlerini karsilagtirmak i¢in 978 goriintii kullanmiglardir. Bu ¢alisma igin ii¢ tane
konvoliisyon katmani ve adamax optimizasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Calisma sonunda
SVM ile %84, CNN ile %91 dogruluk elde edilmistir. Bu ¢alismada ise 309 goriinti, iki
tane konvoliisyon katmani ve en iyi sonucu elde ettigimiz modelde adagrad optimizasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Calisma sonunda %98 dogruluk elde edilmistir. Calismamizda
kullanilan veri kiimesi ve konvoliisyon katman sayis1 daha kiiclik olmasina ragmen daha

yiiksek basar1 elde edilmesi farkli optimizasyon fonksiyonu kullanilmasindan dolay: olabilir.

Zou vd. (2015) caligmalarinda, DCNN modelini kullanarak kapsiil endoskopisi
gorlintiilerindeki sindirim organlarinimn simniflandirma problemini incelemislerdir ve bunun
i¢in bir milyon goriintii kullanmislardir. Ogrenme orani 0.01 olarak belirlenmis ve tam bagl
katmanlarin her biri 64 norona sahiptir. CNN ile %95.52 dogruluk elde edilmistir.
Calismamizda ise 0grenme orani 0.5 olarak belirlenmis ve en iyi sonucu elde ettigimiz

modelde tam bagli katmanlarin her biri 32 nérona sahiptir. Calismamizda daha kiiciik veri
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kiimesi ve noron sayisinin daha kiigiik olmasina ragmen daha biiyiik basar1 elde edilmesi

Ogrenme orani arasindaki farktan kaynakli olabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Derin 6grenmedeki en iyi simiflandirma modelini bulmak i¢in farkli aktivasyon ve
optimizasyon yontemi, farkli ndron ve epoc sayilart kullanilmistir. Modellerin sonuglari

parametrelere gore farklilik gostermistir.

Optimizasyon yontemleri, aktivasyon fonksiyonlari, ndéron ve epoc sayilari
kullanilarak 48 farkli derin sinir ag1 modeli olusturulmustur. Adagrad, Adam ve Rmsprop
optimizasyon yontemleri ile en basarili modeller olusturulurken, basari orani1 en diisiik
yontemin Sgd oldugu belirlenmistir. Calisma sonuclari incelendiginde genel olarak Relu
aktivasyon fonksiyonunu Tanh’a aktivasyon fonksiyonuna gore daha basarili sonuglar
ortaya koyarken, Sgd optimizasyon yonteminin Tanh aktivasyon fonksiyonu ile daha basarili

oldugu goriilmektedir.

Derin sinir aglar1 ile yapilan ¢aligsmalarda; kullanilan veri setinin yapisina, boyutuna,
optimizasyon yontemlerine ve  aktivasyon fonksiyonlarina gore modellerin
performanslarinin degisiklik gosterdigi bilinmektedir. Ayrica optimizasyon algoritmalarinin
perfonmansi, parametlerin se¢imine ve sinir agmin nasil olusturulacagina bagli olarak

farklilik gostermektedir.

Derin 6grenme uygulamalarinda optimizasyon algoritmalarinin se¢im 0lgiitleri tam
olarak bilinmemekle beraber, problemin yapisina ve parametlere bagl olarak algoritmalar
farkli performanslar gostermektedir. Dolayisiyla, derin 6grenme uygulamalarinda model
olusturulurken optimizasyon algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlari, néron ve epoc
sayilarinin farkli kombinasyonlarinin olusturulmas: durumunda, veri setine daha uygun

mimari elde edilecektir.

Mevcut ¢aligmanin degerlendirilmesinde temel olarak siniflandirma dogruluk orani
kullanilmaktadir. Gelecekteki calismalarda siniflandirma hizi ve maliyeti gibi kriterlere de
odaklanilacaktir. Ayrica ayni parametre ve degerleri kullanilarak derin 6grenme

algoritmalar1 (CNN, LSTM, GRU, RNN) karsilastirilarak analizi yapilacaktir.



48

KAYNAKLAR DiZiNi

Abdel-Zaher, A., Eldeib, A., 2016, Breast cancer classification using deep belief networks,

Expert Systems with Applications, p. 139-144

Anonim, 2017, Olasiliksal dereceli azalma, https://veribilimcisi.com/2017/07/19/olasiliksal-
dereceli-azalma-stochastgra-di-ent-descent-sqd/ , erisim tarihi: 13.02.2019

Anonim, 2017, Tekrarlayan sinir
aglart, https://veribilimcisi.com/2017/09/26/tekrarlayan-sinir-aglari-recurrent-neural-
network/, erisim tarihi: 11.03.2019

Anonim, 2018, Endoskopi, http://endohem.com/endoskopi, erisim tarihi: 03.01.2019

Anonim, 2018, Max-pooling,
https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling_/_Pooling, erisim tarihi:
01.03.2019

Anwer, A., 2017, Yiiksek Lisans tezi, Derin 6grenme yontemleri ile gogiis kanseri teshisi,
Tirk Hava Kurumu Universitesi, 104 s.

Ari, A., Berberler, M. E., 2017, Yapay sinir aglari ile tahmin ve problemlerinin ¢6ziimii
i¢in arayiiz tasarimi, Acta Infologica, 1,2, $.55-73

Bengio, Y., 2008, Learning deep architectures for Al, Foundations and Trends in Machine
Learning, 2, 1, p. 1- 127.

Bengio, Y., Le Cun, Y., 2007, Scaling learning algorithms towards Al, Large Scale
Kernel Machines, 34,5, 1-41

Brownlee, J., 2016, Machine learning project in Python,
https://machinelearningmastery.com/machine-learning-in-python-step-by-step/,
erisim tarihi: 25.01.2019

Brownlee, J., 2016, What is a confusion matrix in machine learning,
https://machinelearningmastery.com/confusion-matrix-machine-learning/, erisim tarihi:

15.03.2019


https://veribilimcisi.com/2017/07/19/olasiliksal-dereceli-azalma-stochastgra­di­ent-descent-sgd/
https://veribilimcisi.com/2017/07/19/olasiliksal-dereceli-azalma-stochastgra­di­ent-descent-sgd/
https://veribilimcisi.com/2017/09/26/tekrarlayan-sinir-aglari-recurrent-neural-network/
https://veribilimcisi.com/2017/09/26/tekrarlayan-sinir-aglari-recurrent-neural-network/
https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling_/_Pooling
https://machinelearningmastery.com/machine-learning-in-python-step-by-step/
https://machinelearningmastery.com/confusion-matrix-machine-learning/

49

KAYNAKLAR DIZINI (devam)

Budhiraja, A., 2016, Dropout in (deep) machine learning,
https://medium.com/@amarbudhiraja/https-medium-com-amarbudhiraja-learning-less-

to-learn-better-dropout-in-deep-machine-learning-74334da4bfc5, erisim tarihi:
05.03.2019

Castelluccio, M., Poggi, G., Sansone, C., Verdoliva, L., 2015, Land use classification in
remote sensing images by convolutional neural networks, arXiv preprint
arXiv:1508.00092.

Carkaci, N., 2018, Derin 6grenme uygulamalarinda en sik kullanilan hiper parametreler,
https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-ogrenme-uygulamalarinda-en-sik-
kullanilan-hiper-parametreler-ece8e9125c4, erisim tarihi: 02.02.2019

Cayiroglu, 1., 2019, leri algoritma
analizi,http://www.ibrahimcayiroglu.com/dokumanlar/ilerialgoritmaanalizi/ilerialgo
ritmaanalizi-5.hafta-yapaysiniraglari.pdf, erisim tarihi: 23.01.2019

Cmnar, A. C., 2017, Matlab ile derin 6grenmeye giris,
http://ahmetcevahircinar.com.tr/2017/08/09/matlab-ile-derin-ogrenmeye-giris-
introducing-deep-learning-with-matlab/, erisim tarihi: 17.02.2017

Cosar, K.,2018, Derin 6grenme,
http://kubracosar.blogspot.com/2018/01/deep-learning derin-ogrenme.html, erisim
tarihi: 26.02.2019

Dev, D., 2017, Deep learning with hadoop, e-kitap, 71-150,
https://books.google.com.tr/books?hl=tr&Ir=&id=K1QoDwWAAQBAJ&oi=fnd&pg
=PP1&dqg=+D.+Dev,+Deep+Learning+with+Hadoop,+Packt+Publishing,+2017.&
ots=UHC2YWOsF5&sig=fjcZhDgqESuUNwWMVAYyX8nQDxT98M&redir_esc=y#v=
onepage&q=amazon&f=false, erigsim tarihi: 20.02.2019

Dhungel, N., Carneiro, G., Bradley. A., 2015, Automated mass detection in mammograms
using cascaded deep learning and random forests, International Conference on
Digital Image Computing: Techniques and Applications, p. 1-8

Dogan, F., Tiirkoglu, 1., 2018, Derin 6grenme algoritmalarinin yaprak siniflandirma
basarimlarinin karsilagtirilmasi, Sakarya University Journal of Computer and
Information Sciences, 1, 1, 5.10-21

Duchi, J., Hazan, E., Singer, Y., 2011, "Adaptive subgradient methods for online learning
and stochastic optimization, Journal of Machine Learning Research, p. 2121-2159


https://medium.com/@amarbudhiraja/https-medium-com-amarbudhiraja-learning-less-to-learn-better-dropout-in-deep-machine-learning-74334da4bfc5
https://medium.com/@amarbudhiraja/https-medium-com-amarbudhiraja-learning-less-to-learn-better-dropout-in-deep-machine-learning-74334da4bfc5
https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-ogrenme-uygulamalarinda-en-sik-kullanilan-hiper-parametreler-ece8e9125c4
https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-ogrenme-uygulamalarinda-en-sik-kullanilan-hiper-parametreler-ece8e9125c4
http://www.ibrahimcayiroglu.com/dokumanlar/ilerialgoritmaanalizi/ilerialgoritmaanalizi-5.hafta-yapaysiniraglari.pdf
http://www.ibrahimcayiroglu.com/dokumanlar/ilerialgoritmaanalizi/ilerialgoritmaanalizi-5.hafta-yapaysiniraglari.pdf
http://ahmetcevahircinar.com.tr/2017/08/09/matlab-ile-derin-ogrenmeye-giris-introducing-deep-learning-with-matlab/
http://ahmetcevahircinar.com.tr/2017/08/09/matlab-ile-derin-ogrenmeye-giris-introducing-deep-learning-with-matlab/
http://kubracosar.blogspot.com/2018/01/deep-learning%20derin-ogrenme.html
https://books.google.com.tr/books?hl=tr&lr=&id=K1QoDwAAQBAJ&oi=fnd&pg=PP1&dq=+D.+Dev,+Deep+Learning+with+Hadoop,+Packt+Publishing,+2017.&ots=UHC2YWOsF5&sig=fjcZhDqEsuNwMvAyyX8nQDxT98M&redir_esc=y#v=onepage&q=amazon&f=false
https://books.google.com.tr/books?hl=tr&lr=&id=K1QoDwAAQBAJ&oi=fnd&pg=PP1&dq=+D.+Dev,+Deep+Learning+with+Hadoop,+Packt+Publishing,+2017.&ots=UHC2YWOsF5&sig=fjcZhDqEsuNwMvAyyX8nQDxT98M&redir_esc=y#v=onepage&q=amazon&f=false
https://books.google.com.tr/books?hl=tr&lr=&id=K1QoDwAAQBAJ&oi=fnd&pg=PP1&dq=+D.+Dev,+Deep+Learning+with+Hadoop,+Packt+Publishing,+2017.&ots=UHC2YWOsF5&sig=fjcZhDqEsuNwMvAyyX8nQDxT98M&redir_esc=y#v=onepage&q=amazon&f=false
https://books.google.com.tr/books?hl=tr&lr=&id=K1QoDwAAQBAJ&oi=fnd&pg=PP1&dq=+D.+Dev,+Deep+Learning+with+Hadoop,+Packt+Publishing,+2017.&ots=UHC2YWOsF5&sig=fjcZhDqEsuNwMvAyyX8nQDxT98M&redir_esc=y#v=onepage&q=amazon&f=false

50

KAYNAKLAR DiZIiNi (devam)

Inik, O., Ulker, E., 2017, Derin 6grenme ve goriintii analizinde kullanilan derin 6grenme
modelleri, Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, 6, 3, 85-104

Istanbullu, H., 2018, Endoskopi nedir? Neden ve Nasil yapilir? Riskleri nelerdir?,
https://www.medikalakademi.com.tr/endoskopi-nedir-neden-ve-nasil-yapilir-riski-
nedir/, erisim tarihi: 05.01.2019

Kagmaz, R., Yilmaz, B., 2018, Detection of ulcerative colitis from colonoscopy images,
Medical Technologies National Congress, IEEE, p. 1-4

Kizrak, A.,2019, Derin 6grenme i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirilmasi,
https://mc.ai/derin-ogrenme-icin-aktivasyon-fonksiyonlarinin-karsilastirilmasi/,
erisim tarihi: 03.03.2019

Kingma, D. P., Ba, J., 2014, Adam a method for stochastic optimization, arXiv preprint
arXiv:1412.6980

Krizhevsky, A., Sutskever, I., Hinton, G. E., 2012, Imagenet classification with deep
convolutional neural networks, In Advances in neural information processing
systems p. 1097-1105

Kutlu, H., 2018, Biyoistatistik temelli bilimsel aragtirmalarda derin 6grenme uygulamalari,
KKTC, 66 s.

LeCun,Y., Kavukcuoglu K., Farabet C., 2010, Convolutional networks and applications in
vision, Proceedings of 2010 IEEE International Symposium on Circuits and
Systems., p. 253-256

Liu, L., Shen, C., Van den Hengel, A., 2015 The treasure beneath convolutional layers:
Cross-convolutional-layer pooling for image classification, In Proceedings of the
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition p. 4749-4757

Millington, 1., Funge, J., 2009, Artificial intelligence for games, CRC Press, p. 647

Pratap, KS., 2013, Artificial Neural Network (Ann) Inspired From Biological Nervous
System. International Journal of Application or Innovation in Engineering
Management, 2(1), 227-231.


https://mc.ai/derin-ogrenme-icin-aktivasyon-fonksiyonlarinin-karsilastirilmasi/

o1

KAYNAKLAR DiZIiNi (devam)

Ribeiro, E., Uhl, A., Hafner, M., 2016, Colonic polyp classification with convolutional
neural networks, 2016 IEEE 29th International Symposium on Computer-Based
Medical Systems, p.253-258

Ruder, S., 2016, An overview of gradient descent optimization algorithms, arXiv preprint
arXiv:1609.04747

Sarraf, S., Tofighi, G., 2016, Deep learning-based pipeline to recognize Alzheimer's
disease using fMRI data, Future Technologies Conference, IEEE, p. 816-820

Schmidhuber, J., 2015, Deep learning in neural networks: An overview, Neural Networks,
61, 85-117.

Shen, D., Guoron, W., Heung-II, S., 2017, Deep learning in medical image analysis,
Annual review of biomedical engineering 19, p 221-248.

Shin, Y., Balasingham 1., 2017, Comparison of hand-craft feature based SVM and CNN
based deep learning framework for automatic polyp classification, 39th Annual
International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society,
pp. 3277-3280

Shung, K. P., 2018, Accuracy, precision, recall or F1,
https://towardsdatascience.com/accuracy-precision-recall-or-f1-331fb37c5ch9,
erisim tarihi: 19.03.2019

Sivanandam, S.N., Deepa, S. N., 2006,_Introduction to neural networks using Matlab 6.0,
Hill Education, p.53

Soytiirk M, Akkaya S, Sarioglu S, Sagol O, Dervis G, vd., 2012, Endoskopik incelemede
saptanan mide poliplerinin yerlesimi, histopatolojik tipleri ve helikopakter pilori
infeksiyonu ile iligskisi, Endoskopi  Gastrointestinal, 20, 1, 1-4,
http://dergipark.gov.tr/download/article-file/63960, erisim tarihi: 17.02.2019

Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever I., Salakhutdinov R., 2014, Dropout:
a simple way to prevent neural networks from overfitting, Journal of machine
learning research, 15, 1, 1929- 1958.


https://towardsdatascience.com/accuracy-precision-recall-or-f1-331fb37c5cb9
http://dergipark.gov.tr/download/article-file/63960

52
KAYNAKLAR DiZIiNi (devam)

Suzuki, S., Zhang, X., Homma, N.,Ichiji, K., Sugita, N., vd, 2016, Mass detection using
deep convolutional neural network for mammographic computer-aided diagnosis,
55th Annual Conference of the Society of Instrument and Control Engineers of Japan,
IEEE, p. 1382-1386

Sengiir, A., Tiirkoglu, 1., Ince, 1., 2010, Endoskopik goriintiilerin degerlendirilmesinde

gorlintii isleme temelli akilli bir karar destek sistemi, Pamukkale Universitesi
Miihendislik Bilimleri Dergisi, 15, 1, 33-42

Taviloglu, K., 2017, Kapsiil endoskopisi,

http://www.taviloglu.com/endoskopi/kapsul-endoskopisi.html, erisim
08.01.2019

tarihi:

Yang, X., Chen, S., Ding, V., Pang, B., 2016, A deep learning approach for tumor tissue
image classification, Biomedical Engineering

Uysal, F., Hardalag, F., Kog, M., 2018, Classification of T1 and T2 weighted magnetic

resonance prostate images using convolutional neural networks, 2018 Medical
Technologies National Congress, IEEE, p. 1-4

Yazan, E., Talu, M. F., 2017, Comparison of the stochastic gradient descent based

optimization techniques, International Artificial Intelligence and Data Processing
Symposium, IEEE, p. 1-5

Yixuan, Y., Meng, M., 2017, Deep learning for polyp recognition in wireless
endoscopy images, Medical Physics, 44, 4, 1379-1389

Zou, Y., Li, L., Wang, Y., Yu, J., Li, Y., vd., 2015, Classifying digestive organs in wireless
capsule endoscopy images based on deep convolutional neural network, IEEE
International Conference on Digital Signal Processing, p. 1274-1278


http://www.taviloglu.com/endoskopi/kapsul-endoskopisi.html

53

EK ACIKLAMALAR

Sayfa
Ek Aciklama-A: Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Aragtirmalar Etik Kurulu Raporu ... 54



54

EK ACIKLAMALAR

Ek Aciklama-A: Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Arastirmalar Etik Kurulu Raporu

Evrak Tarih ve Sayisi: 17/07/2019-E.5269
T.C. *BD6&513800922"

KUTAHYA SAGLIK BILIMLERI UNIVERSITES!
REKTORLUGU
Girigimsel Olmayan Klintk Aragtirmalar Ftik Kuruly
Bagkanlig

Sayt : 41997688-402.03.01-
Konu: Basvuru Sonucu

Saym Docg. Dr. Faik YAYLAK

Girigimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Ettk Kvrulu tarafindan gerceklestirilen
27.06.2019 tarh ve 2019/07 sayili toplant:da "Endoskopi raporlarmin metin madenciligi
algoritmalant kullanilarak incelenmesi” ve “Endoskopt gdriinfilerindeki poliplerin derin
dgrenme algoritmalart kullanilarak incelenmest” konulu calismalarin arastinlmass incelenmig
olup karar formu ekte tarafiniza sunulmaktadir. Geregini bilgilerinize rica ederim.

e-imza
Prof. Dr. Duygu PERCIN RENDERS
Bagkan
EK :
Bagvuru Sonucu ( 2 Sayfa )
Evliya Calebi Yerlagkesi Tavsanl volu 10, km KOTAHYS syrintih bilgi igin irtibat: £ YAHS] Veri Hazirlama vz Kontral
Isletmeni
Telefon: 0 {274) 260 0043/ 1130-Faks; Elektronik 22

E-Pasta: etk gir olmayan@ksbu.edu.tr



55

T.C
KUTAHYA SAGLIK BILIMLERI UNIVERSITESTI REKTORLUGU
GIRISIMSEL OLMAYAN KLINIK ARASTIRMALAR ETIK KURULU
KARAR FORMU

ARASTIRMANIN ACIK ADI | ““Endoskopi goriintiilerindeki poliplerin derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak incelenmesi’’ adl1 aragtirma

ETIK Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi
KURULUN ADI | Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu

KURUL ADRESI | Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi
Evliya Celebi Yerleskesi Tavsanl Yolu 10. Km KUTAHYA

ETiK KURUL
BILGILERI

TELEFON (0 274) 260 00 43 /1199
FAKS (0 274) 265 22 85
E-POSTA etik.gir.olmayan@ksbu.edu.tr

KOORDINATOR/SORUMLU Dog. Dr. Faik YAYLAK
ARASTIRMACI
UNVANI/ADI/SOYADI

&  [KOORDINATOR/SORUMLU | Kittahya Saglik Bilimleri Universitesi Genel
= ARASTIRMACININ Cerrahi Anabilim Dali
Q UZMANLIK ALANI
- KOORDINATOR/SORUMLU KSBU E.A.H Tip Fakiiltesi (Genel Cerrahi)
2 | ARASTIRMACININ
g BULUNDUGU MERKEZ
& Prof. Dr. M. Cem ALGIN / Dog. Dr. Sezgin
M YARDIMCI ARASTIRMACI VE | EREN / Emine CENGIZ / Eyyiip

BOLUMU GULBANDILAR

Karar No : 2019/07-8 Tarih: 27.06.2019

“Endoskopi goriintiilerindeki poliplerin derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak incelenmesi’’ adli arastirma konulu dosyaniz Girisimsel Olmayan
Klinik Arastirmalar Etik Kurulu tarafindan incelenmis olup basvurunun etik
acidan uygun olduguna katilanlarin oy birligi ile karar verilmistir.
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