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ONSOZz

Yapilan bilimsel c¢alismalar sonucunda veriler ortaya
¢ikmaktadir. Bu veriler zamanla iizerinde c¢alisilmasi
gereken biiyiikliiklere ulagsmaktadir. Elde edilen veriler
ayni zamanda o alan ile ilgili gelecek caligmalar hakkin-
da bilgileri barindirabilmektedir. Bunun sonucunda elde-
ki verilerin yorumlanarak sonuclar ¢ikartilmasi konunun
daha etkili Ogrenilmesini saglamaktadir. Bu sebeple
bir¢ok alanda basarili sonuglar almak i¢in derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Derin 6grenme, insan
beyninin algilama ve karar verme oOzelligini taklit eden

bir makine 6grenmesi alanidir.

Bu kitapta derin O6grenme ve yontemlerinin tanimi,
tarihsel gelisimi, siireci ve iilkemizdeki uygulama alanlari
islenerek, derin Ogrenmenin hangi alana nasil
uygulandigina dair somut 6rnekler incelenmistir. Derin
O0grenme algoritmalar1 olan CNN, RNN, RBM, LSTM ve
derin oto kodlayicilarin gelistirilme siiregleri, uygulama-
lar lizerinden analiz edilmistir. Ayrica iilkemizdeki derin
O0grenme uygulamalar1 mihendislik ve saglik alan

basliklar1 altinda incelenmistir.
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1.GIRIS

Yapay zekd, insan davranislarinin makine tarafindan
taklit edilmesini saglamaktadir. Bu sebeple otonom
sistemlerin gelistirilmesinden yapay zeka teknolojilerine
ihtiya¢ duyulmaktadir (Firnkranz, 1999). Yapay zekada
karar verme veya tahmin olusturma siiregleri makine
Ogrenmesi ile gergeklesmektedir. Makine Ogrenmesi
gbzetimli  ve g0Ozetimsiz  yontemleri  Kkullanarak
smiflandirma ve kiimeleme islemlerini saglar. Makine
ogrenmesinden insan faktoriin devre dis1 birakilarak,
karmasik verilerin hizli 6grenilmesi ve uygulanmasinda
derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir (Le, Bengio,
Hinton, 2015).Diinyadaki teknolojik gelismeler ve
hedefler dogrultusunda Ulkemizde derin &grenme

uygulamalar artmaktadir.

Gergeklestirilen ¢alismanin birinci  béliminde derin
O0grenmenin tanimi, tarihgesi, siireci, algoritmalari ve
kullanildig1 alanlar ile ilgili bilgiler verilmistir. Ikinci
boliimde de derin 68renme yontemleri ve kiitiiphaneleri
kullanilarak yapilan c¢aligmalar incelenmistir. Bu

calismalarda kullanilan yontem ve elde edilen basari
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sonuglart  verilmistir. Ayrica incelenen ¢alismalar
alanlara gore gruplanmistir. Calisma kapsaminda elde
edilen bilgilerin, derin 6grenme alaninda c¢alisanlara

kaynak olusturmas1 planlanmaktadir.

2.DERIN OGRENME

2.1.Tamim

Buglne kadar derin 6grenmenin, literatiirde farkli kay-
naklarda degisik bir¢ok tanmimi yapilmustir. Derin
O0grenme; bilgisayarlarin, deneyimlerden o6grenmelerini
ve diinyayr kavramlarin  hiyerarsisi  agisindan
anlamalarim1  saglayan bir makine Ogrenimi olarak
tammlamistir  (Gu, Zhang, Kim, 2016).Baska bir
kaynakta derin Ogrenme; denetimli veya denetimsiz
Ozellik ¢ikarma, donistirme, desen analizi ve
smiflandirma i¢in birgok dogrusal olmayan gizli
katmandan yararlanan bir makine Ogrenme teknikleri
smifi olarak tamimlamistir (Deng, Yu, 2014). Yine derin
O0grenme; insan beyninin son derece karmagik problemler
icin gozlemleme, analiz etme, 6grenme ve karar verme

yetenegini taklit etmeyi amaglayan,blyik miktarda
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denetimsiz veri kullanan bir makine 6grenmesi olarak
tammmlanmustir  (Najafabadi, Villanustre, Khoshgoftaar,
Seliya, Wald, Muharemagic, ,2015).

Derin 6grenme konusunda farkli kaynaklardan alinan
tanimlar Dbilestirilecek olursa; derin 6grenme insan
beyninin karmasik problemler icin gozlemleme, analiz
etme, 6grenme ve karar verme gibi yeteneklerini taklit
eden, denetimli veya denetimsiz olarak 6zellik ¢ikarma,
doniistirme ve simiflandirma gibi islemleri biiyiik
miktarlardaki verilerden yararlanarak yapabilen bir

makine 6grenmesi teknigidir.

2.2.Tarihce

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 ve insan beyninin
islevlerini taklit eden hesaplama sistemleri kavramina
dayanir. Derin 0grenmenin tarihi, Warren McCulloch ve
Walter Pitts’in 1943 yilinda diisiince siirecini taklit etmek
icin matematige ve sinir mantig1 olarak adlandirilan
algoritmalara dayali sinir aglar1 i¢in bir hesaplama

modeli olusturmalarina uzanmaktadir (McCulloch, Pitts,
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1943). 1958 yilinda, Frank Rosenblatt tarafindan basit
toplama ve ¢ikarma islemleri kullanilarak iki katmanli bir
bilgisayar yapay sinir agina dayali, denetimli 6gretimli
bir desen tanima algoritmasi olan perceptron olusturuldu
(Haykin, 2009). 1965 yilinda Ivakhnenko ve Lapa, derin
ogrenme algoritmalarimi gelistirmeye yonelik Sibernetik
Tahmin Araglart isimli ¢aligmalarinda, karmagik
denklemlerin aktivasyon fonksiyonlaria sahip modelleri

kullanmustir (Ivakhnenko, Lapa, 1965).

1980°1i yillara gelindiginde Kunihiko Fukushima
tarafindan, el yazis1 tanima ve diger desen tanima
sorunlar1 i¢in kullanilan hiyerarsik ve ¢cok katmanl yapay
sinir ag1 olan Neocognitron Onerilmistir. Onerilen
tasarimda bilgisayarin 6grenme islemi, gorsel orlntuler
kullanilarak yapilmistir(Fukushima, 1988). Juyang Weng
ve arkadaslar1 1992 yilinda, karma sahnelerden otomatik
olarak 3 boyutlu nesne tanima islemini gergeklestiren
Cresceptron  yontemini yaymmladi (Weng, Cohan,
Herniou, 1992). 1995 yilinda Cortes ve Vapnik, benzer
verilere sahip iki grubun smiflandirilmasi igin destek

vektor aglarini gelistirmiglerdir (Cortes, Vapnik, 1995).

8



DERIN OGRENME VE TURKIYE’DEKi UYGULAMALARI

1997'de Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan LSTM
(Uzun Kisa Siireli Hafiza) uzun vadeli bagimlilik
problemlerinin ¢oziimii i¢in tekrarlayan bir sinir agi

Onerilmistir (Hochreiter, Schmidhuber, 1997).

20001 yillarin ortalarinda, Hinton ve Salakhutdinov'un
bir calismasinin sonrasinda “Derin Ogrenme” popiilerlik
kazanmaya baslamistir. Bununla beraber ¢ok katmanli bir
sinir aginin, bir kerede bir katmaninin nasil 6nceden
egitebilecegi  gosterilmistir.  (Hinton, Salakhutdinov,
2016). 2012 yilinda Google’in arastirma ekibi tarafin-
dan, 16000 islemciden ve bir milyardan fazla baglantidan
olusan yapay desen tanima algoritmalarinin perfor-
manst,insan duzeyine ulasmistir (Nytimes, 2012). 2014
yilinda Facebook, fotograflarda kullanicilarini otomatik
olarak etiketlemek i¢in DeepFace adli derin G6grenme
teknolojisini  kullanmistir. Bu etiketleme icin derin
ogrenme algoritmalari, 120 milyon parametreyi hCNNba
katarak yiliz tanimma gorevlerini gergeklestirmistir.
(Taigman, Yang, Ranzato, Wolf, 2014). Google’nin
DeepMind algoritmasi olan AlphaGo 2016 yilinda kar-

masik tahta oyunu Go sanatinda, milyonlarca similasyon
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kullanarak uzmanlasmis ve profesyonel bir oyuncu olan
Lee Sedol'u turnuvada 4-1 yenmistir (Guardian, 2016).

1940°1i yillarda baslayan yapay zeka teknolojisi, 1980°li
yillarinin basinda yerini bir alt dali olan makine
ogrenmesine birakmistir.2010 yilinin basinda ise makine
ogrenmesinin eksiklikleri derin 6grenme ile giderilmistir.
Yapay zekd ile baslayan Ogrenme ve yorumlama

algoritmalarinin tarihsel degisimi Sekil 1’de verilmistir.

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 - -
Sekil 1. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derln

Ogrenmenin Kronolojisi
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2.3. Derin Ogrenme Siireci

Geleneksel makine Ogrenme algoritmalar1 dogrusal
yapidadir. Fakat derin Ogrenme algoritmalarinda
uygulanacak alanin karmasikligina gore degisen bir
hiyerarsi modeli vardir. Derin 6grenme siireci, sonugtaki
basar1 orani belirli bir seviyeye ulasincaya kadar tekrar
eder. Bu slrecte verilerin ge¢cmesi gereken genel adimlar
Sekil2’de gosterilmektedir.

i Problemin Tanmi ve ‘
Denn Gdrenmeye
uyguniugu tespit

4 N 4
¥ Egitilen madelin, ', ¥ ligili ven kimesi 9
I tanmsz verilerile [y Emmlanr ve
performans: test S ! aralizigin
edilir 4 e . hazrarr

| Tanmliveriarile | B Uyouanacak
kullanian ] . Derin Ogrenme
A algontma egibihr. 8 b algortmas segilir. §

Sekil 2. Derin Ogrenme Siiregleri
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2.4.Derin Ogrenme Mimarileri

2.4.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Network (CNN))

Insanlar bir goriintiiye baktiginda nesneleri, nesnelerin
renklerini ve sekillerini, ayn1 tipteki nesnelerin sayisini,
durus bi¢imleri gibi 6zelliklerini rahat¢a sOyleyebilmek-
tedirler. Ayn1 goriintiiyli bilgisayar ise, bir say1 matrisi
olarak gormektedir. Konvoliisyonel sinir aglari, goriintii-
yl bir¢ok gizli katmandan gecirerek kullaniciya “Yesil
cimlerin iizerinde kosturan biri biliylik digeri yavru iki
kedi” gibi basit cumlelerle goériintide bulunan nesneleri

ve Ozelliklerini aktarilabilmektedir.

Konvoliisyonel sinir aglari ile goriintii siniflandirma,
nesne tanimlama, goriintii segmentasyonu gibi islemler
basarili bir sekilde yapilmaktadir. Insanlarm gdrme
sistemini 6rnek alan Konvoliisyonel sinir aglari ile yapay
sistemlerde, nesnelerin algilanmasi, tanimlanmasi ve
siniflandirilmas1 amaclanmistir(Le, vd. 2009; Behnke,
2003; LeCun, vd., 1990; LeCun vd., 1998; Bengio, vd.,
2013; LeCun, vd., 2015; Huang, vd., 2006; Jarrett, vd.,
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2009; Rantazo, vd., 2007). Konvoliisyonel sinir aglar
Sekil 3’de goriildiigii gibi ¢ok sayida konvoliisyon,
ornekleme ve ileri besleme katmanina sahiptir (Hu,
Huang, Wei, Zhang, Li, 2015).

Girdi Konv. Dizlesti Konv. Diizlesti Havuzla
rme rme ma

Cikti Havuzla Duzlesti Konv. Duzlesti
ma rme rme

Sekil 3. Konvoliisyonel sinir ag1 katmanlari.

Konvollsyonel sinir aglar1 ¢ok sayida gizli katman
kullanilarak goriintiilerdeki farkli 6zelliklerin algilan-
masin1  saglamaktadir. Bundan dolay1 goruntllerdeki
nesnelerin hangi nitelikte oldugu (insan, hayvan, agag
vb.) kolay bir sekilde ayirt edilebilmektedir.

Bircok gizli alt katmandan olusan konvolusyonel sinir
aglarindaki, ilk katman konvoliisyonel katmandir. Bu
katman genellikle Sekil 4’de verilen ornekte goriildigii
gibi 16x16x3 gibi piksel degerlerin olusan bir say1

dizisidir. Filtreler (5x5x3) yardimi ile goriintii dizisinin
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sol iist kosesinden baglanilarak, filtrelerdeki degerler ile
goriintiilerdeki degerler ¢arpilarak tek bir sonug elde
edilir. Bu islem soldan saga dogru, yukaridan asagi dogru
yapilir. 16x16x3 ilk katmandan 11x11x1 6zellik haritasi

olarak adlandirilan bir say1 dizisi elde edilir.

0{0/01016100 000000000
elojelolejoocoocooo00
nnnquMMM&77_77 ==p0|/0O 000000000
000000 0 0B OO0 0000  —— 00000000000
olololojoloceooco0000 cooo0o000C000
0000000000000 0O0DO e lelcalalolololo
O0O0OO0OO0OOOOOOOOOOOO 00000000000
000000000000 000O0 ggggggggggg
0000000000 0000O0DO ololololololololololo
000000000000 000O0 00000000000
0000000000 0000O0O0 00000000
00000 0O0O0O0O0o|ajololefo

000000O0O0O0O0o|ojefejofo]

0O000000O0O0O0Oo|ojo|o|ofor

00000 O0O0O0O0O0 Oo|ojooo|o]

00000 O0O0O0O0O0 Oo|ojeeeiel

Sekil 4. Konvoliisyonel katmani ile 6zellik haritasinin

¢ikartilmasi
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Daha sonra nesnelerin tanimlanmasi igin gorintiye
egrilik filtresi uygulayarak, goriintiide egriliklerin olup
olmadig1 bulunmaktadir. Egrilik filtresi sayisal degerler
iceren bir dizidir. Filtre yine sagdan sola, yukaridan
asagiya dogru piksel tabanli hareket ettirilir. Buradan
elde edilen degerler ile goriintiideki nesneler yavas yavas
tanimlanmaya baglamaktadir. Egrilik filtresi yerine iggen

filtreler veya diger taniml filtreler de uygulanabilir.

Konvoliisyonel sinir aglarinin egitim siirecinde sinir
agma etiketlenmis binlerce resim verilerek, goriintliniin
ne oldugu ogretilir. Konvoliisyonel sinir aglarinda test
verileri ile derin O6grenme algoritmasimnin 6grenme
isleminde ne kadar basarili oldugu test edilmektedir.
Konvoliisyonel sinir aglari tibbi taramalardan saglik
hastaliklarinin teshisinde, goriintii, ses, metin ve video
islemede, resimlerin basliklandirilmasinda (CNN+RNN),
resimlerdeki nesneleri tanimlamada olduk¢a yaygin ve

basarili sekilde kullanilmaktadir.
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2.4.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 ( Recurrent Neural
Network)

Tekrarlayan sinir aglart (RNN) ardisik bilgileri kullanan,
gizli katman ¢ikisini tekrar ayni katmana giris olarak
gonderebilen bir derin 6grenme algoritmasidir.

Sekil 5’de, RNN algoritmasiin temel ¢alisma mantigi
goriilmektedir. Burada; X agin girdi degerini, h agin ¢ikti
degerini, A ise gizli katmani temsil etmektedir. Burada
gizli katmandan ¢ikan deger yine gizli katmana gelerek,
bir c¢esit kendi kendini c¢agiran fonksiyon gorevi

5 6 6
.

®
!

b
—'{’wl‘ A
600 o

Sekil 5.RNN algoritmasnin ¢alismasi (elitcenkalp, 2018)

&
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Son yillarda RNN algoritmasinin yaygin olarak kullanil-
masinin baslica nedeni, bir dongii olusturabilmesi ve
sirali bir sekilde gelisen olaylarin birbiriyle anlam-
landirilabilmesidir. RNN algoritmasinin ~ Sekil 6’da

verildigi gibi 5 farkli galisma yéntemi bilinmektedir.

i BEE ] J08 QB
N 1] HH H'HHH \H ]
0 0 U00 000 li[E

(@) (b) (c) (d) (e)

Sekil 6. RNN algoritmasinin ¢aligma bigimleri
a) Tekli giris - tekli ¢ikus,

b) Tekli girig-¢oklu ¢ikis,

¢) Coklu giris-tekli ¢ikis,

d) Coklu siral1 giris-¢coklu sirali ¢ikis,

e) Coklu senkronize giris- ¢oklu senkronize ¢ikis
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RNN algoritmast;

Ceviri yapilirken (Bahdanau, Cho, Bengio, 2014),
Resimler i¢in altyazi olustururken (Karpathy, Fei-
Fei, 2015)

Kredi kart1 sahtekarligini tespit ederken (Ando,
Gomi, Tanaka, 2016),

Guraltald  verilerden garaltusiz verilerin  elde
edilmesinde (Giles, Lawrence, Tsoi, 2001),
Buyuk metinlerin  &zetlerinin  ¢ikarilmasinda
(Rush, Chopra, Weston, 2015),

El yazis1 tamimada (Shkarupa, Mencis, Sabatelli,
2016),

Konusma tanimada (Mikolov, vd., 2010; Graves,
Jailty, 2014),

Otomatik wikipedia makalelerinin yazilmasinda
kullanilabilmektedir (Dang, Ignat, 2017).

Ayrica bir algoritmanin yetersiz kaldigi durumlarda ise

iki yontemin hibrit kullanilmasi1 da miimkiin olmaktadir.

Bu duruma Google Translate (CNN+RNN),suriclsiz
otomobillerde (CNN+RNN) birden fazla ydntemin

kullanilmas1 6rnek verilebilir.
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2.4.3. Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglarn (Long-Short
Term Memory)

Derin 6grenme algoritmalari, goruntiler tzerinden elde
edilen bilgiler ile bir¢ok siniflandirma ve tahmin
islemleri gerceklestirilebilmektedir. Ornegin, bir videoda
bir oda igerisine sirastyla cocuklar girip, bir masa
etrafinda oturup ve resim yapiyor olsunlar, daha sonra
odaya girecek bir ¢ocugun masaya oturup resim
yapacagint RNN ile tahmin etmek ¢ok zor degildir. Ama
videoda belli siire i¢inde baska olaylar gerceklesir ve
odaya yeni bir ¢ocuk gelirse RNN bu ¢ocugun masaya
oturup resim yapacagini tahmin edemeyebilir. Cilinki
aradan gecen zaman ve zaman igerisinde baska olaylarin
gerceklesmesi RNN i¢in tahmin igini zorlastirmistir. Bu
tiir problemlerin ¢6ziimii icin RNN’nin geligmis bir tiirli
olan Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (LSTM) 1997
yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan literatlre

kazandirilmistir (Hochreiter, Schmidhuber, 1997).

LSTM hiicreleri  RNN hicrelerine benzer yapida

bulunmaktadir. Ancak bu 6grenme algoritmasinda
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bulunan ve Sekil 7°de gosterilengirdi, ¢ikti, sigmoid

(veya tanjant) ve unut kapilart RNN algoritmasinda

bulunmamaktadir.

Girdi kapis1 girdi verisini aktarmak i¢in kullanilir.
Cikt1 kapist g1kt verisini aktarmak i¢in kullanilir.
Unut kapist onceki hilicreden gelen verinin ne
kadarmin unutulmasi gerektigine karar vermek
icin kullanilir.

Sigmoid kapist ¢iktinin sigmoid fonksiyonuna

verilip son halinin alinmas1 i¢in kullanilir.

® ® ©

v

t t
A | bebefll| A

|
® &

v

Sekil 7. LSTM algoritmasinin yapisi(Colah, 2015)
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Literatirde LSTM ile yapilmis bir ¢okuygulama

mevcuttur. Bunlardan bazilari;

Resimlerden otomatik baslik ¢ikarma
(Machinelearningmastery, 2012),

Sessiz  videolara  otomatik ses  ekleme
(Machinelearningmastery, 2012),

Protein homolojisinin algilanmas1 (Hochreiter,
Heusel, Obermayer, 2007),

Miskili metinlerden kelime liretme
(Machinelearningmastery, 2012),

Dizensiz dillerde 6grenme (Schmidhuber, Gers,
Eck, 2002),

Cevrimdisi el yazisinin tespit edilmesidir (Graves,
Schmidhuber, 2009).
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2.4.4. Sinirh Boltzman Makineleri (Restricted
Boltzmann Machines)

Sinirli Boltzman Makineler: (RBM)veri setindeki olasi-
lik dagilimlarin1 6grenebilen iki katmanli rastlantisal bir
yapay sinir aglaridir. Sekil 8’de verildigi gibi RBM'nin
ilk katmani goriiniir veya girdi katmani olarak
adlandirilir. ikinci katmani ise gizli katmandir. Gizli
katmandaki her diigiim derin 6grenme hesaplamalarinin
gerceklestigi yerlerdir. Gorliniir diigiimlere RBM ile
Ogrenilecek olan veri kiimesindeki bir 6zellik almnir.
Ornegin, goriintii kiimesinden bilgiler alinmirken gorinir
katmandaki her bir diiglime bir pikselin renk degeri
atanir. Gorliniir katmandaki biitiin digtimlerdeki bilgiler,
gizli katmandaki bir diigiime iletilerek hesaplamalardan
gegirilir. Ayni islemler gizli katmandaki diger diiglimler
icinde yapilir. Diiglimlerin ¢iktisin1 elde etmek i¢in bir

aktivasyon algoritmasindan gegirilir.
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Aktivasyon
Fonksiyonu

oS =
os S
N
o)

Girdiler

Sekil 8. RBM algoritmasini iglem siireci

RBM’lerde istenirse birden fazla gizli katman

kullanilabilmektedir.

23

Ciktilar



DERIN OGRENME VE TURKIYE’DEKi UYGULAMALARI

Sinirli Boltzmann Makinesinin 6zellikleri:

Ogrenme algoritmasi olarak Zit Iraksama
yontemini kullanmaktadir.

Goriintir diigiim, disaridan girdi alabilen veya
disariya ¢ikt1 verebilen diigiimdyiir.

Gizli diigim disar ile irtibat1 olamayan
diigimdiir.

Girdi ve ¢ikt1 diiglimlerinin sayisinda bir sinir
yoktur, girdi ve ¢ikti diiglimlerinin sayisi
birbirlerine esit olmak zorunda degildir.
GOrunur diglimler kendi aralarinda bag
yapamamaktadir, ancak sakli digiimler ile ¢ift

yonlii bag yapmaktadir(Pekmezci, 2012).

RBM’ler, kiimeleme (Larochelle, Bengio, 2008), dzellik

ogrenimi (Coates, Ng, Lee, 2011), boyut indirgeme
(Hinton, Salakhutdinov, 2006), isbirlik¢i filtreleme
(Salakhutdinov, Mnih, Hinton, 2007) ve konu modelleme

(Hinton, Salakhutdinov, 2009) gibi ¢esitli uygulamalarda

kullanilan derin 6grenme algoritmasidir.
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2.4.5. Derin Oto-Kodlayicilar

1980’11 yillarda Hinton ve PDP grup tarafindan literatiire
kazandirilan Derin Oto kodlayicilar, girdi olarak aldiklari
veriyi ¢ikti olarak iretmeye ¢alisan, birden fazla
katmandan olusan derin 6grenme algoritmasidir (Baldi,
2012). Derin Oto kodlayicilar da amag, verilen girdiye en
cok benzeyen ¢iktiyr iiretecek olan veriye ait Onemli

yapisal bilgileri i¢eren fonksiyonun bulunmasidir.

Derin Oto kodlayicilar Sekil 9’da verildigi gibi girdi,
gizli ve ¢ikt1 olmak iizere li¢ katmandan olusmaktadir
(Kaynar, Gormez, Isik, 2016). Girdi katmanindaki
verinin aynisina yakin bir ¢ikti amaglandigi i¢in girdi ve
cikti  katmandaki ndron sayilari birbirine esittir.
Algoritmanin performansimi etkileyen gizli katmandaki
néron sayist istenildigi kadar tanimlanabilir. Ornek
olarak 32x32 piksellik bir el yazisi goriintiisiiniin
benzerini Uretecek bir derin oto kodlayici da girdi ve g1kt
katmaninda 1024 (32x32) adet noron varsa gizli

katmanda da 512 tane néron bulunabilir.
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Kodlayici Cozict

Girig Kod Clkis

Sekil 9. Derin oto kodlayici algoritma semast

(Towardsdatascience, 2017)

Gizli katmandaki ara katmanlar 6nceki katmandan veriyi
alip noronlardaki aktivasyon fonksiyonlarindan (dogrusal
veya dogrusal olmayan ndron iizerindeki fonksiyon)
gecirip sonraki katmana veriyi ileten yapilardir. Sekil
10’da iki katmanli basit bir derin oto kodlayici
gosterilmistir.  Ara katmanlarda bulunan néronlar
aktivasyon fonksiyonlari ile veri iizerinde iglemler yapar.
Ortada ¢ikarilan sikistirilmig 6znitelik katmani,derin oto
kodlayicilarin  kullanim amaci olan veriye ait kiiclik
boyutta 6znitelikleri temsil eder. Kod ¢6zicl katmanlar
sikigtirilmis 6znitelikten girdiye benzer ciktiyr iiretmeye
calisir. Ciktr girdinin tamamen aynist olmayabilir. Girdi

ve ¢ikti arasindaki benzerlik ne kadar fazla ise
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algoritmada bulunan fonksiyonun basarili oldugunu
gosterir (Yucer, 2018).

% ey o
o _ 0o 0 _ o0

& &
@ 3
RO
@ ®
Girdi Kodlayic Kod Coziici  Cikh

Katmani  Katmanlar Katmanlar  Katmani

Sekil 10. Iki katmanli derin oto kodlayici(Yicer, 2018)

Derin oto kodlayict modelindeki ¢ikti katmaninda girdi
katmanindaki verinin aynisini elde etmeye ¢alismak, bazi
sistemler icin o verinin ezberlenmesine ve test verisi igin
kotu sonuclar elde edilmesine neden olmaktadir. Bu
problemi c¢cozmek icin dretilen ve Sekil 11°de verilen

guraltl giderici (Denoising) oto kodlayici modelinde,
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girdi katmanindaki veriye giriltiler eklenerek ¢ikti
katmaninda giiriiltiisiiz girdi degerleri elde edilmektedir.
Boylece sistem egitim verisinde olmayan farkli oriintii-
lere sahip verileri de 6grenebilmektedir (Kaynar, Aydin,
Gormez, 2017).

Kodlayici Cozicl

Orjina| Resim Giirdiltilid Giris Cikis
Sekil 11. Derin oto kodlayicida giiriiltii ekleme modeli
(Towardsdatascience, 2017)

Derin oto kodlayicilar bir smiflama islemi yapama-
maktadir. Bu algoritmanin kullanim amaci, N boyutlu bir
Ozellik vektorund daha kiguk bir boyutlu vektore en az
kayipla diistirmektir. Derin oto kodlayicilar ses ve
goriintli igleme uygulamalarin giiriiltii giderme ve boyut
diisiirmek amaciyla kullanilan olduk¢a basarili sonuglar
veren bir yontemdir (Kaynar, Arslan, Gormez, Isik,
2018). Bu nedenle, oto kodlayicilar veri sikistirmada,

Oznitelik ¢ikarma islemlerinde siklikla kullanilmaktadir.
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2.5. Derin Ogrenmenin Kullamldig1 Alanlar

Derin 6grenme ile siniflandirma, tanimlama, tahmin,
teshis ve goriintii ayirma alanlarinda calismalar
yapilabilmektedir. Bu genis ¢alisma alanlarindan dolay1
verinin elde edildigi her alana derin 6grenme yontemleri
uygulanabilmektedir.  Derin  6grenme  yontemleri
kullanilarak  yapilabilecek c¢aligmalar bu  boliimde

verilmistir (Yaronhadad, 2014).

Bilgisayar 6ngoriisii ve desen tanima;

e Unlii kisilerin seslerinin yine kendilerine ait farkli
goriintiilerle kullanilmast,

e Resim ve videolarda renklerin restorasyonu,

e (oziiniirligli disikk resimlerden anlasilabilir
goruntulerin elde edilmesi,

e Gercek zamanli c¢oklu insan hareketlerinin
tahmini,

e Resimlerin icindeki imgeleri metin haline getir-
me,

e Fotograflardaki insanlarin bakis yoniinii degistir-

me,
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Videolardaki goriintiilerin davraniglarinin gergek
zamanli analizi,

Fotograflarin tekrarlanmasi ile yeni nesneler
olusturulmasi,

Galaksilerin fotograflarini olusturma,

Resimlerin tizerindeki yazilarin bir dilden bagka
bir dile ¢evrilmesi,

Nesli tiikkenen hayvanlarin tespiti ve korunmast,
Var olan goruntilerden yeni modellerin elde
edilmesi,

Fotograflardaki ve/veya videolardaki metinlerin
okunmasi,

Glines enerjisi potansiyelinin tahmin edilmesi.

Bilgisayar oyunlari, robotlar ve otonom arabalar;

Bilgisayar oyunlarinin bilgisayarlar tarafindan
oynanmasi,

Kendi kendini kullanabilen araclar,

Robotlar,

Bilgisayar oyununun kuralin1i otomatik olarak

Ogrenen bilgisayarlar.
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Ses;

Sanat;

Sizinle konusan sistemler (Siri, Alexa),
Beste yapan bilgisayarlar,
Video goruntulerinden dudak okuyan bilgi-

sayarlar.

Unlii ressamlarin resimlerindeki stillerinin baska
resimlere uyarlanmasi,

Matematik  sayfalarinin, bilgisayar  kod
pargalarinin, wikipedia makalelerinin  hatta
Shakespeare tarzinda roman yazan bilgisayarlar,
El yazilarinin anlamli bir sekilde bilgisayar

metinlerine cevrilmesi.

Bilgisayar tahminleri;

Se¢im sonuglarinin tahmini,

Deprem tahminleri.
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3. TURKIYE’DE DERIN OGRENME
UYGULAMALARI

3.1. Miihendislik Alanindaki Uygulamalar

Cengil ve Cmar’in 2016 yilinda yaptiklari ¢aligmalarinda,
konvoliisyonel sinir aglarmi (CNN) kullanan yazarlar,
CIFAR-100 kutiphanesinden 8 farkli  goriintiiniin
(otobls, traktor, tren, dinozor, fil, kelebek, sandalye,
televizyon) 800 adetini egitim ve 40 adetini de test
islemleri i¢in kullanmislardir. Calismada yazarlar,
CNN’yi girdi olarak kabul eden Caffe kaynak yazilimi ile
goriintiileri bagar1 ile birbirinden ayirmiglardir (Cengil,

Cinar, 2016).

Demir ve Unal 2017 yilinda yaptiklari galismalarinda,
resimlerin belirli bir bolgesinden bir kismuini ¢ikartarak,
derin 6grenme ile bu boslugu gergek¢i bir yama ile
doldurabilecek bir sinir agi1 gelistirmislerdir. Yazarlar
calismalarinda i¢ boyama yapmak icin gerceklenen bir
otomatik kodlayicinin, egitimi i¢in yeni bir ¢éziim yolu
onererek, CUA (Cekismeli Uretici Aglar) mimarisine bir

alternatif sunmuslardir. Calismada Google Street View
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setinden alman 6 adet ©rnek resim icin otomatik
kodlayici olarak Euclid uzaklik metrigi, VGG16 otomatik
kodlayicis1 ve CUA kullanilmislardir. Euclid uzaklig: ile
egitim yapildiginda elde edilen resimlerdeki bulaniklik
ve detaylarm eksikligi kolayca gdzlemlenebildigini, CUA
ile elde edilen sonuclarda resimlerde beklenmeyen
detaylar {retildigi ve igerigi bulmakta zorlanildigi,
VGG16 ile elde edilen ciktilara bakildiginda digerlerine
gore detaylar1 daha iyi buldugu goriilebildigini ifade
etmislerdir (Demir, Unal, 2017).

Turhan ve Bilge’nin 2017 yilinda gergeklestirdikleri ca-
lismalarinda, 27 kisinin el yazisindan aliman ve 5 harf
iceren 5944 goriintiiyii GAN modeli ile tanimlamaya
calismiglardir. Yazarlar makalelerinde, 4 basamaktan
olusan yeni bir GAN modeli &nermislerdir. Onerilen
basamakli modelin her basamaginda farkli sayilardan
(2,3,4,5) olusan kelimelerle derin &grenme agmi
egitilmiglerdir. Yaptiklari el yazisi tanima caligmasi ile
yazarlar orijinal modelden ¢ok daha hizli bir model

olusturduklarini ifade etmislerdir (Turhan, Bilge, 2017).
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Karasoy ve Balli tarafindan 2017 yilinda yapilan bir
calismada, cep telefonlarina gelen mesajlarin normal
veya spam mesaj olarak degerlendirilmesi i¢in bir derin
o0grenme metodu sunmuslardir. 3146 spam ve 2166
normal mesajdan olusan veri setindeki mesaj bilgilerini
kelime koklerine ayirmislardir. Yazarlar, Google tarafin-
dan piyasaya surilen Word2Vec ile kelimelerin 6zellik-
lerini ¢ikardiktan sonra, Random Forest ile siniflandirma
islemini gercgeklestirerek mesajin normal veya spam
mesaj olarak degerlendirilmesini sagla-diklarini ifade
etmiglerdir (Karasoy, Balli, 2017).

Celik ve Arica 2017 yilinda gergeklestirdikleri ¢alisma-
lar1 ile yiiz imgelerinin Onlestirilmesi i¢in 3B model
tabanli algoritma ile derin 6grenme yaklasimini birlikte
kullanan yeni bir metot énermislerdir. Calismada Multi-
PIE veri kiimesinde bulunan 20.000 imge {i¢ boyutlu yar1
Onlestirme islemi i¢in sirasiyla hizalama ve global
kontrast normallestirme asamalarinda gegirildikten sonra,
10000 tanesi egitim, 5000 tanesi dogrulama ve 5000

tanesi de test islemi icin kullanilmistir. Yazarlar
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Onerdikleri yeni yontem ile daha 6nceden yapilan baska
bir calismanin sonuglarim1 karsilastirmislar ve ozellikle
imgelerin agiz bdlgesinde kayda deger bir ifade
degisikligine gidildigini ifade etmislerdir (Celik, Arica,
2017).

Karahan ve Akgiil 2016 yilinda yaptiklar1 ¢aligmalarinda,
52000 adet negatif ve 16000 adet pozitif g6z imgesi
kullanmiglardir. Caffe kiitiiphanesi ile verilerin %80’i
egitim i¢in kullanilmistir. Yazarlar gelistirdikleri modeli
Haar algoritmasi, CACD ve FDDB veri kiimelerinden
elde edilen resimlerle test etmislerdir. Haar algoritmasi
CACD veri kiimesinde %86 basarim saglarken,
yazarlarin ~ gelistirdikleri  metot %91  basarim
saglamaktadir. Ama Haar algoritmast FDDB veri
kiimesinde %385 basarim saglarken gelistirilen derin
ogrenme metodu %81 basarim saglamistir. Yazarlar,
Haar ve gelistirdikleri metodun ozellikle agiz ve
burundan yanlis tespit yaptigim1 ifade etmislerdir

(Karahan, Akgiil, 2016).
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Koyun ve Afsin’in 2017 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarin-
da, 2160000 adet karakteri konvollsyonel sinir aginin
egitilmesinde kullanmuslar. Yazarlar Karakter Tanima
islemi i¢in gelistirdikleri derin O6grenme metodunu,
Matlab ortaminda gomiilii olarak gelen OCR araci ile
karsilastirdiklarinda, kendi gelistirdikleri metodun daha
iyl sonu¢ verdigini ifade etmektedirler (Koyun, Afsin,

2017).

Calik ve arkadaslariin 2017 yilinda yaptiklart ¢alisma-
larinda, SUSIG-Visual veri kiimesinden 200 imza 6rnegi
tizerinde calismislardir. Calismada, Matlab programi
tizerinde 6 katmanli Konvoliisyonel Sinir Ag1
olusturulmustur. Yazarlar olusturduklar1 derin 6grenme
metodunun en iyi %90°lik ve en kotli %80’lik bir basari
elde ettigini ifade etmektedirler (Calik, Kurban, Yilmaz,
Ata, Yildirim, 2017).

Aydin ve Yiiksel’in 2017°de yaptiklar1 ¢galismada, Matlab
icin tasarlanmis olan Matconvnet Konvoliisyonel Sinir

agini kullanmiglardir. Yazarlar, Sinir Agin1 200 adet veri
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ile egitmigler, 22 adet veri ile de dogrulama islemini
gerceklestirmisler. Calismada, topraga gomiilii bir cisim
tespit edilmeye calisilmis ve %100 basarim saglandigi
ifade edilmistir (Aydin, Yiiksel, 2017).

Ucar ve Bing6l’in 2018 yilinda gergeklestirdikleri maka-
lelerinde, derin 6grenmenin bir ¢esidi olan ve 6zellikle
goriintii isleme uygulamalarinda ¢ok kullanilan DKSA
(Derin  Konvoliisyonel Sinir Aglari)’larin  katmanlari
kisaca tanitmis ve mimarileri hakkinda bilgi vermislerdir.
DKSA’lar1 uygulamak i¢in Caffe programini kullanan
yazarlar, uygulamalari gomiilii olarak Nvidia Jetson
TK1/TX1 gelistirme kartlart ve Nvidia GTXS550/
GTX960 ekran kartlarina sahip iki bilgisayar lizerinde
gerceklestirmislerdir. Kartlar ve bilgisayar iizerinde,
LeNet ag1 ile el yazisi rakamlari tanima islemi
yaptiklarini ve basarim, hiz ve dogruluk agisindan
yaptiklar1 degerlendirmede, GPU’larin CPU’lara gore
dogruluk oranlarinin yakin olmasina karsin daha hizl

oldugunu ifade etmislerdir (Ugar, Bingdl, 2018).
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Ergin ve arkadaslarinin 2017 yilinda yaptigi g¢alisma-
larinda, videolardaki renk ve hareket bilgisinden
faydanilarak, video aktivite 6grenme ve smiflandirmay1
amaglamuglardir. Yazarlar veri seti olarak UCF-101 veri
setinde bulunan, Spor, Insan-Alet Etkilesimi, Miizik
Aleti Calma, Viicut Hareketleri ve Insan-Insan Etkilesimi
olarak adlandirilan 5 farkli aktivite kategorisinden 101
aktivite sinifina ait ortalama 7.21 saniye uzunluguna
sahip 13320 video klibini kullanmuislardir. Her bir
aktivite kategorisi i¢in farkli ylizdeliklerle egitim ve test
video klip sayis1 kullanilmasina ragmen ortalama %71
video klip sayis1 egitim i¢in %29 video klip sayis1 da test
i¢cin kullanilmis. Derin 6grenme sonucunda basarim orani
yaklasik %70’lerde oldugu ifade edilmektedir (Ergiin,
Gurkan, Kaplan, Gunsel, 2017).

2017 yilinda Kaya ve Alatan tarafindan gerceklestirilen
calismada, nesnelerin etrafindaki baglam bilgisini
kullanarak nesne tespit sonuglarinin iyilestirilmesi
amaclanmistir.  Yazarlarin  Onerdigi metotta,iki ilgi

bolgesi havuzlama katmani bulunmaktadir. Birincisi
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orijinal hizli B-CNN ile ayn1,yeni eklenen ikinci katman
da baglam Oznitelik haritalarindan baglam kutulariyla
belirtilen bolgeleri havuzlamaktadir. Caligmada dort
farkli egitim 6rnegi kullanilmis ve elde edilen basarim
oranlari tablo olarak verilmistir (Can, Alatan, 2017).

Tlmen ve arkadaglarinin 2017 yilinda yaptiklar
calismalarinda, ¢ok siniflt bir yiiz ifadesi tespit sistem
icin CNN tabanli bir yaklasim oOnerilmistir. Yazarlar,
CNN modelini egitmek ve dogrulamak icin 35887 adet
yliz imgesinin oldugu 7 adet yiiz (Kizgin, Tiksinme,
Korkma, Mutluluk, Uziintii, Saskinlik, Dogal) ifadesini
iceren FER2013 wveri setini kullanilmiglardir. Derin
o0grenme metodunun egitimi i¢in verilerin %801,
dogrulama i¢in %10’u ve test i¢in %10’u kullanilmis
olup dogrulama verilerinde %58,5 ve test verilerinde
%57,1 basarim orani saglandigi ifade edilmistir (Tiimen,

Sdylemez, Ergen, 2017).

2017 yilinda Giindogdu ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
calismalarinda, gorsel olarak deniz araglarinin taninma

oranini artirmak i¢in, derin mesafe metrik 6grenme ve
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siniflandirma  maliyetini  gozeten  bir  yontem
onermislerdir. Yazarlar Ornekleme yontemiyle mesafe
metrigini 6grenen bir derin konvollsyonel sinir agi
onerdikleri modelde, yaklasik 4000 c¢esit geminin
kimligini %60’1n iizerinde bir basarimla bulabildiklerini
ifade etmislerdir (Gilindogdu, Solmaz, Koc, Yucesoy,
Alatan, 2017).

Akbulut ve arkadaglarinin 2017 yilinda yaptiklar
caligmalarinda, derin O08renme ile yiiz imgelerinden
cinsiyet tanima islemi igin Yerel Alict Alanlar-Asgirt
Ogrenme Makinesini (YAA-AOM) ve Konvoliisyonel
sinir aglarini kullanmiglardir. Deneysel ¢alismada yas ve
yliz smiflandirmasi i¢in Adience veri tabanindaki 11408
adet imge kullanilmigtir. Yazarlar CNN ile %98,13 ve
YAA-AOM ile de %80 oraninda basarim elde ettiklerini
ifade etmislerdir (Akbulut, Sengiir, Ekici, 2017).

2016 yilinda Salman ve Yiiksel’in yaptigi calismada,
hiperspekstral goriintiiler i¢in yeni bir derin 6grenme
yapis1 Onerilmis ve ayni veri lizerinde calisilmis destek

vektéor makinalart  ve K-en yakin = komsuluk
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algoritmalariyla karsilastirilmistir. Yazarlar hiperspektral
goriintiilerde derin 6grenme yontemiyle birlikte 6znitelik
cikarimi  ve smiflandiricidan  olusan  siniflandirma
basamaklarinin tek adima indirildigini ifade etmislerdir.
Onerilen sinir ag1 modelinde Pavia Universitesine ait 103
farkli bantta, 0.43-0.86 pm amaxla degisen dalga
boylarinda, 9 sinifa ait verilerden 200 tanesi egitim ve 50
tanesine test islemi icin kullanilmistir. Onerilen yeni
yaklagimda %83,75’lik basarim oraninin elde edildigi
ifade edilmistir (Salman, Yiiksel, 2016).

2017 yilinda Cevikalp ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
calismada, imge erisiminde kullanilmak iizere 60 milyon
parametre ve 650 bin néronlu bir ag yapisi ile 6znitelik
cikarim  gergeklestirilmistir. Onerilen metot icin UC
Merced Land Use veri tabanindaki 21 farkli sinifa ait
biiylik boyutlu imgelerdeki kentsel alanlar secilmis ve
verilerin  %50’si egitim, %50’si de test islemi igin
kullanilmistir. Yazarlar imge erisimi uygulamalarindaki
imge betimlemesinde CNN 0zniteliklerinin kullaniminin,

hashing yonteminden bagimsiz olarak Fisher vektorleri
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kullaninmina goére daha avantajli oldugunu ifade

etmektedirler (Salman, Yuksel, 2016).

2017 yilinda Kaynar ve arkadaglar1 tarafindan yapilan
caligmada, bilgi giivenligi politikalarinin vazgecilmez
Ogelerinden biri olan saldirt tespiti igin derin oto
kodlayici tabanli bir derin 6grenme makinesi onerilmistir.
Yazarlar calismalarinda KddCup99 veri setinden smurf,
neptune ve pod gibi tiirlerinde bulundugu 22 saldir1 ve
normal kayitlardan olugsan 494021 adet verinin %75’ini
egitim ve %25’ini de test i¢in kullanmislardir.
Onerdikleri derin 6grenme metodunda 2 adet derin oto
kodlayict  kullanan  yazarlar  9%99.42  oraninda
simiflandirma basarimi sagladiklarini ifade etmislerdir

(Kaynar, Yiiksek, Gormez, Isik, 2017).

Kegeli ve arkadaslar tarafindan 2017 yilinda yapilan
calismalarinda, derin 6grenme ile derinlik videolar1
kullanilarak tek kisilik hareketleri tanimaya yonelik bir
yaklagim amaclamislardir. Yazarlar 6nerdikleri yontemi,
MSRAction-3D ve UTKinect-Action3D veri kimeleri
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tizerinde test etmislerdir. Yontem MSRAction-3D ile test
edilirken aktorlerin yarisina ait Ornekler egitim diger
yarisi test asamasinda kullanilmigtir. UTKinect-Action3D
veri kiimesi lizerinde gerceklestirilen testlerde ise tek
aktore ait Orneklemi disarda birakma ydntemi
kullanilmigtir. Bu test yoOnteminde bir aktore ait
hareketler test icin kullanilirken, diger aktorlere ait
hareketler egitim asamasinda kullanilmistir. Yazarlarin
literatlire katmak istedikleri yeni yontem, var olan
yontemlerle karsilagtirllmis ve basarim orami1 diger
yontemlerle hemen hemen aynt oldugu goriisiine

vartlmistir (Kegeli, Kaya, Can, 2017).

Aslan ve calisma arkadaglar1 tarafindan 2017 yilinda
yapilan caligsmalarinda, duvara sabitlenmis kamerasi ve
hareket sensorl olan gémull bir bilgisayar ile tzerinde
kamera, derinlik sensérii ve mikrofon bulunan gezgin
robot kullanilarak gerceklestirilen yiiz tanima sistemi
gerceklestirilmisgtir.  Yazarlar  Onerdikleri  sistemde
DeepFace  yonteminin ~ OpenFace  kituphanesini

kullanmislar ve sistemin egitimi i¢in 20 kisiden toplanan
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1200 fotografi, test icin 10 kisiden toplanan 1226 adet
fotografi kullanmiglardir. Basarim oranlarim1 2 farkl
platforma gore inceleyen yazarlar, “aktivasyon kipi ve
takip davraniginin etkisinde” ve “mesafe ve platform
etkisinde”, sabitlenmis kamera ile ortalama %70’lik,
hareketli kamera ile ortalama %93’liik basarim elde

ettiklerini ifade etmislerdir (Aslan, Bayram, Ince, 2017).

2016 yilinda Aydemir ve Bilgin tarafindan yapilan
calismada, hiperspektral goriintiilerdeki bazi problemlere
kars1 yari-giidiimlii 6grenme, destek vektdr makineleri ve
derin 6grenme ile hiperspektral bir goriintii siniflandirict
onermislerdir. Deneysel c¢alismada 610 satir ve 340
situndan ve 103 spektral banttan olusan Pavia
Universitesinin  hiperspektral —sahnesi kullanilmistir.
Yazarlar c¢alismanin sonunda, %80.78 oraninda bir
basarim elde ettiklerini ifade etmislerdir (Aydemir,
Bilgin, 2016).

Biiber ve Sahing6z tarafindan 2017 yilinda yapilan
calismada, derin 6grenme yaklasimi kullanilarak goriintii

isleme yapilmasi ve rakamsal karakterlerin taninmasi
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amaclanmistir. Uygulamada 250 farkli kisiden alinan el
yazisi resimlerinden olusan MNIST veri setinden 50000
veri egitim, 10000 veri de test islemi i¢in kullanilmistir.
Caligmada  ayrica  derin  Ogrenme  yOnteminin
kullanilabilmesi  i¢in  algoritma c¢alismadan Once
belirlenmesi gereken hiperparametrelerin  performans
tizerindeki etkileri incelenmistir. Yazarlar en iyi duruma
iligkin gergeklestirilen test adiminda kullanilmak tizere
belirlenen sayisal hiper parametrelerin basari oranini

%94.75 olarak ifade etmislerdir (Biiber, Sahingoz, 2017).

2017 yilinda Aker ve arkadaslar1 tarafindan gergek-
lestirilen calismada, derin 68renme metotlarinin igerik
tabanli marka erisimi problemleri i¢in uygulanmasidir.
Uygulamada METU Trademark Dataset’i kullanan
yazarlar, CNN modellerini kiiresel tanimlayicilar olarak
dogrudan kullanmanin geleneksel metotlara gore daha
basarili oldugunu ifade etmislerdir (Aker, Tursun,
Kalkan, 2017).
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Kilig¢ ve Akgiil tarafindan 2018 yilindaki ¢alismasi, deniz
araclarinin radar goriintiilerinden dogrudan veya uydu
goriintiileri  kullanilarak girdi goriintiiler arasindaki
benzerlik metrigi ile konumu tahmin eden bir yontemdir.
Uygulamada SPx Cambridge Pixel Radar Simulator
uygulamas1 ile Marmara bolgesinden elde edilen
toplamda 46100 radar goriintiisii ve buna karsilik Google
haritalar servisinden elde edilen ayni1 sayida uydu
gorlintiisii kullanilmistir.  Deneyler sonucunda gozlem-
lenen basar1 sonuglarmin umut verici oldugunu ifade
eden yazarlar, bir defaya mahsus olmak Uzere yeterli
verinin  toplanmast durumunda GPS bagimliligini
azaltacak bir sonug elde edilebilecegini de belirtmislerdir

(Kilig, Akgiil, 2018).

2016 yilinda Kaynar ve arkadaslar tarafindan yapilan
caligmada, spam postalarinin otomatik olarak tespit
edilmesine yonelik derin 6grenme tabanli bir yaklagim
sunmuslardir. Uygulamada 2 farkli veri seti kullanan
yazarlar, Tiirkce ve Ingilizce veri setlerindeki verilerin

%75’in1 egitim, %25’in1 test amaciyla kullanmislardir.
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Onerilen modelarka arkaya baglanmis 2 adet derin oto
kodlayic1 ile cikislarinda softmax katmani igeren bir
smiflayicidir. Bu  siniflayicinin%98’lik  bir  basarim
oranina sahip oldugu goriilmiistiir (Kaynar, Gérmez, Isik,

2016).

Kog¢ ve Aptoula tarafindan 2017 yilinda yapilan calis-
mada, n tabanli hiperspektral bir goriintiiniin piksellerini
siniflandirmak  amaglanmistir.  Deneylerde  Pavia
Universitesinin veri tabanindan yararlanan yazarlar,
birbiriyle iligkili bilesenleri zitliktan bagimsiz olarak
isleyebilen ve nesnelerin birer biitiin olarak geometrik ve
izgesel niteliklerini  betimleyebilen 6z-ikili 6znitelik
profillerini ve girdisinden karmasik Oznitelik siradiizen-
leri olusturabilen derin konvoliisyonel sinir aglar

kullanmiglardir (Kog, Aptoula, 2017).

2016 yilinda Besbmar ve Alatan tarafindan yapilan
calismada, yigin Ozkodlayicilarin bilgisayarli gorme
alaninda zorlayici ancak ¢ok biiyiik bir 6nemi olan gorsel

nesne takibi i¢in kullaniminin arastirilmasi amag-
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lanmigtir. Deneyler, Gorsel Nesne Takibi yarigsmasinin 25
farkli goriintii dizini iizerinden 10’ar kare alinarak
yapilmustir. Onerdikleri ydntemde lojistik regresyonu
kullanan yazarlar, yaptiklart deneyler ve yardimci veri
kiimeleri ile Ogrenilen nesne gosterimlerinin, gorsel
nesne takibi konusunda 6grenme aktarimi icin kullanigh

oldugunu ifade etmislerdir (Besbinar, Alatan, 2016).

Isik ve Artuner tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢alisma-
larinda, Yazilim Tabanli Radyo iizerinden alinan radyo
sinyallerinin ~ derin ~ 68renme  sinir  aglarnn  ile
kimliklendirilmesi amaclanmistir. Signal Identification
Wiki’de bulunan veri tabanindan elde ettikleri goriintiiler
ile konvoliisyonel bir sinir ag1 ¢alismasi yapan yazarlar,
toplamda 137 tane goriintiiniin 82 adetini egitim, 22
adetini dogrulama ve geri kalan 33 adetini ise test igin
kullanmiglardir. Caffe platformu ile egitilen agin
calistirilmas1  sonunda %82 oraninda bir basarim

saglandigi ifade edilmistir (Isik, Artuner, 2016).
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2017 yilinda Giingér ve ¢alisma arkadaslar1 tarafindan
yapilan calismada, oncelikle Tiirk yemeklerini kapsayan
500 adet goruntliye sahip bir veri tabani olusturarak,
bunlarin derin 6grenme ile siniflandirilmast yapilmustir.
Yapilan deneyde 113000 adet goriintdl kullanan yazarlar
verilerin  %80’ini  egitim, %10’unu dogrulama ve
%10’unu da test islemleri i¢in kullanmiglardir. Calismada
derin  Ogrenme  kiitiiphanesi  olarak  TensorFlow
kullanilmis ve en fazla %68.2°lik bir basarim oranina
ulagildig1 ifade edilmistir (Giingér, Baltaci, Erdem,
Erdem, 2017).

Bulut ve Yavuz tarafindan 2107 yilinda yapilan ¢alig-
mada, daha 6nceden karsilasilmamis zararli yazilimlarin
calistirlmasina  gerek  kalmadan tespit edilmesi
hedeflenmistir. Yazarlar ¢alismada 3229 zararsiz ve 1668
adet zararli mobil yazilim segmisler ve verilerin %70’ini
egitim, %15’ini dogrulama ve %15’ini de test islemi i¢in
kullanmuslardir. Onerdikleri yéntemde giiriiltii giderici
otomatik kodlayict ve c¢ok katmanli yapay sini agi

kullanan yazarlar, smiflandirmada %93.67’lik  bir
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basarim oranini elde ettiklerini ifade etmislerdir (Bulut,

Yavuz, 2017).

Giindiiz ve arkadaslarinin 2017 yilinda yaptig1 ¢aligma-
larinda, Borsa Istanbul’da en ¢ok islem gdéren hisse
senetlerinden 3 tanesinde giinliik degisim ydnlerini
tahmin etmeye c¢alismiglardir. Yazarlar veri kiimesi
olarak 3 hisse senedinin 5 yillik (Ocak 2011-Aralik 2015)
acilis, kapanig, en yiikksek ve en disik verilerini
kullanmiglar. Calismada faydalanilan Konvoliisyonel
Sinir Aginda, 663 islem giinii egitim verisi olarak, 268
islem glinii de test verisi olarak kullanilmig. Yazarlar
calismanin sonunda, hisselerin yoniinii sirasiyla 0.61,
0.578 ve 0.574 dogruluk oranlariyla tahmin ettiklerini ve
3 hisse icin de en yiiksek dogruluk oranma iki gesit
Oznitelik kullanilarak ulastiklarin1 ifade etmislerdir

(Glinduz, Cataltepe, Yaslan, 2017).

Seker ve arkadaslarmin 2016 yilinda gerceklestirdikleri
calismalarinda, 5000 fotograftan olusan bir veri seti ile

onerdikleri derin Ogrenme metodunu egitmislerdir.
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Yazarlar ¢alismalarinda, kumas hatasini tespit etmekten
cok kendine o6zgli bir dokusu olan kumaslarin
Ozniteliklerini dogru ¢ikarmayr hedeflediklerini ifade
etmektedirler. Egitim asamasindal53’ii hatali olan 1000
ornek veri, test asamasinda ise 60’1 hatasiz 100 veri
kullanmislardir. Yazarlar calismanin sonucunda onerilen
metodun %88 basart sagladigini belirtmislerdir (Seker,
Yiksek, 2017).

2017 yilinda Razavi ve Yalgin tarafindan yapilan
calismada, akilli tarim istasyonlarindan toplanan
gorilintiilerden bitki tipinin taninmasi amaglanmustir.
Yazarlar iki boyutlu bitki imgelerinden &znitelikleri
otomatik olarak ¢ikarabilen bir derin 6grenme yontemi
onermiglerdir. CNN  mimarisinin  olusturulmasinda
TARBIL veri kiimesindeki 16 bitki sinifina ayrilmis 4800
imgeden faydalamilmistir. Yazarlar 3 farkli derin
ogrenme  metodunun  kullanildigini, CNN  bazh
yaklagimin, 16 c¢esit bitki {izerinde yaklasik %97.47'lik
bir dogrulukla c¢alistigint  ve diger yoOntemlerle

karsilastirildiginda simiflandirma  dogrulugunun diger
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yontemlerden daha iyi oldugunu ifade etmektedirler
(Razavi, Yalcin, 2017).

Dogan ve Tiirkoglu 2018 yilinda yaptiklar1 c¢alig-
malarinda, 7628 adet bitki yapragi gorlntiisiinii 5 farkli
derin  Ogrenme algoritmasi ile  simiflandirilmast
yapilmisgtir. YazarlarUCI-Machine Learning Repository
veri tabaninda bulunan, 32 simiftan olusan ve her sinifta
60 farkli yaprak goriintiisiinii tersleme ve yansima
yaparak ¢ogaltmiglardir. Resimlerin 6101 adetini egitim,
1527 adetini ise test icin kullanmislardir. 5 farkli derin
ogrenme ile gerceklestirdikleri yaprak siniflandirmasinda
sirastyla AlexNet ile %99,72, ResNet50 ile 999,15,
VGG16 ile %99,12, VGG19 ile %98,36 ve GoogleNet ile
%97,77 dogruluk oranina ulastiklarin1 ifade etmislerdir

(Dogan, Tiirkoglu, 2018).

2017 yilinda Citak ve Geng tarafindan yapilan ¢alismada,
antep fistiginin ¢itlatma isleminden sonra c¢itlak olup
olmadiginin siiflandirilmasi yapilmigtir. Uygulamada 2

farkli veri seti kullanan yazarlar, kontrollii ortam veri
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setini 1200 adet c¢esitli seviyelerde ¢itlak bulunan ve
1200 adet ¢itlak bulunmayan fistik goriintiisiinii farkl
oryantasyonlarla doniisiime tabi tutarak 9000 bine
cikarmiglardir. Kontrolsiiz ortam veri setini de, 1.2
milyon goriintii pargacigindan olusturmuslardir. Uygula-
mada bolitleme isleminde Theano derin 6grenme alt-
yapisini  kullanan Keras kiitiiphanesi kullanilmstir.
Yazarlar gelistirilen yeni yontem ile %98’lik bir bagarim

elde edildigini ifade etmislerdir (Citak, Geng, 2017).

3.2. Saghk Alanindaki Uygulamalar

Sarikaya ve Ince tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alisma-
da, tek kanalli ticari bir beyin-bilgisayar arayizil
cihaziyla insan duygusunu saptamak amaglanmistir.
Deneyde 10 saglikli goniilliiden alman EEG verileri
kullanilmistir.  Uygulamada kullanilan 4193 EEG
sinyalinden %70°1 egitim, %15°1 dogrulama ve %151 de
test islemleri i¢in kullanmilmistir. Yazarlar yapay sinir
aglarini temel alan bir siniflandiric1 kullanilarak komedi,

korku ve hiizin duygularmi barindiran ¢oklu ortam

53



DERIN OGRENME VE TURKIYE’DEKi UYGULAMALARI

tirlerinde  ortalama  %S87’lik  bir  basarim ile

smiflandirildigmi  ifade etmislerdir (Sarikaya, Ince,

2017).

Yal¢in ve Cilasun tarafindan 2016 yilinda yapilan calis-
malarinda, tekerlekli sandalye kullanan felgli hastalarda,
aracin kontroliinliin hastaya birakilmasinda meydana
gelebilecek riskli durumlara ¢6ziim bulma yodninde bir
calisma gergeklestirmiglerdir. Ayni seyir rotasini
kullanan hastalar icin cevresel gorintilerden elde edilen
bilgilere gore, otomatik olarak yon belirleyebilen bir
algoritma Onerilmistir. Yazarlar, caligmalarinda veri seti
olarak Avusturalya’nin St. Lucia, Queensburg sehrinde
cekilmis bir dizi video kaydindan 800 adet goriintii
kullanmiglardir. Verilerin %25 test, %75 egitim ig¢in
kullanilmig ve %78.5 basarim orani elde edildigi ifade
edilmektedir (Yalgin, Cilasun, 2016).

Daglarli ve Arbas tarafindan 2017 yilinda yapilan
calismalarinda, 184 kisiye sorduklar1 4 sikli 10 adet
sorudan olusan anket yardimiyla 4 kisilik tiiriinii tespit

etmeye ¢alismislardir. Egitim siirecinde onerdikleri derin
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O0grenme metodunda 475 iterasyon tanimlayan yazarlar,
elde ettikleri sonuclarin genel smiflandirma perfor-

manslarinin yaklagimiyla dogrulandigini ifade etmislerdir

(Daglarli, Aribas, 2017).

Yalgin 2016 yilinda yaptigi ¢caligmasinda, RGB-D video
gorintilerindeki insan aktivitelerini otomatik olarak
tanimlamak istemistir. Yal¢in, 3B iskelet eklem verileri
tizerinden derin 6grenme ile iskelet hareketlerinden
insanlarin yapmis oldugu aktiviteleri siniflandirmak
istemistir. Insan goriintiilerinden alman ham veriler,
oteleme, dondiirme ve dlgeklendirme gibi islemler ile bir
on islemden gegirilmistir. Onerdigi yontemin egitimi i¢in
Human3.6M aktivite veri setini kullanan yazar, derin
anlama ag1 olarak 5 gizli katmana, her katman igin 47
norona, egiticisiz O0grenme orant 0,001 ve egiticili
o0grenme orani 0,12 olan bir model kullanmistir (Yalgin,
2016).

Tataroglu ve arkadaslarinin 2017 yilinda yaptiklari calis-

malarinda, bilgisayar ortaminda inceledikleri THK
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(Immuno Histo Kimya) doku &rneklerini, dijital
mikroskop sistemi ile sayisallastirmislardir. Yazarlar
50990 adet hiicre pargasini, modellerin egitilmesi,
dogrulanmasi ve sinanmasi ig¢in, Caffe platformunda
bulunan AlexNet ve VGG-16 mimarilerini kullan-
miglardir. Meme kanserinde CerbB2 tiimorlerinin skor
siniflandirilmasinda, VGG-16 mimarisi ile %99 oraninda
egitim, %96 oraninda dogrulama, AlexNet mimarisi ile
de %98 oraninda egitim, %91 oraninda dogrulama

basarimi saglamislardir (Tataroglu, vd., 2017).

Kaya ve arkadaglar1 tarafindan 2017 yilinda yapilan
calismada, akciger nodiil goriintiilerinin goriintii isleme
yontemleri kullanilarak nodiillerin sekli ve dokusal
yapisina bagli Ozniteliklerinin ¢ikarilmas1 ve derin
O0grenme yontemleri ile smiflandirilmasit yapilmustir.
Calismadaki veriler LIDC wveri tabanindan alinmis,
Onigleme ve genellestirme islemlerinden gecirilmistir.
Siniflandirict  olarak RF ve SVM algoritmalari
kullanilmistir. Yazarlar SVM siniflandiricisinin, derin

Ozniteliklerle nodiil 6zelliklerinin simiflandirilmasinda,
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klasik 6zniteliklere gore daha basarili sonuglar {irettigini
tespit etmislerdir. Ayrica RF siniflandirict klasik 6znite-
liklerde daha basarili sonuglar saglamigtir. Fakat habislik
tahmininde derin Ozniteliklerin kullanilmasi, ozellikle
duyarlilik  Olgiimiiniin  yiikselmesinin  saglandigini

bulmuslardir (Kaya, Kegeli, Can, 2017).

Oktay’in 2018 yilinda yaptig1 ¢alismasinda, bir derin oto
kodlayic1 yapist ile dis filmi goriintiilerinden disleri
tanimaylr amaclayan bir sistem sunmustur. Yazarin
onerdigi mimari, girdi gorlintli yamalarinin boyutlarinin
her kademede arttig1, sirali yigimlanmig derinotokodlayici
yapisim icermektedir. ilerdeki yiginlarda sadece adayin
dis yamalar1 verilerek algisiz yamalar elenmistir. Yazar
calismasinda dis tanima asamasindaki maliyetleri
diistiriilmekle beraber hassas yerlestirme olanagini da
gerceklestirmistir. Gelistirilen yontem 210 adet dental
panoramik gorintlye sahip veri kimesi (zerinde test
edilmis ve %91 dogruluk ile ¢aligmistir (Oktay, 2018).
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2017 yilinda Ark ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
calismada, derin Ogrenme yoOntemleri ile melanoma
tespiti icin cilt lezyonlarim1 simiflandiran bir sistem
Onerilmistir. Calismada ISIC arsivinden saglikli ve
hastalikli toplam 1279 goriintiiniin yaklasik %65°1 egitim
ve %35%ide test i¢in kullamilmustir. Yazarlar veri
smirliligt nedeniyle, onerdikleri sistemin %70 basari
sagladigini, uzman dermatolojistlerin ise hastalig
ortalama %75 oraninda tahmin edebildiklerini

belirtmislerdir (Arik, Golciik, Karsligil, 2017).

Cilasun ve Yal¢in’in 2016 yilinda gergeklestirdigi ¢alig-
mada, epilepsi nobet tespiti icin EEG sinyalleri tzerinde
derin konvoliisyonel sinir aglarim1  kullanmislardir.
Yazarlar173.61 Hz frekansinda 6rneklenmis, 100 kanalli
ve 5 farkli sinifa ayrilmig EEG verisi iceren veri setini
kullanmiglardir. Veri setindeki bilgiler g0z-acik, goz-
kapali, saglikli, epileptik ve ndbet esnasinda epileptik
olmak {izere yaklasik 23 saniyelik periyotlar halinde
kaydedilmis EEG isaret verilerinden olusmaktadir.

Calismanin  sonucu literatiirdeki diger ¢alismalarla
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karsilastirilmis ve %99.7 oraninda basarim elde edildigi

ifade edilmistir (Cilasun, Yal¢in, 2016).

2017 yilinda Bagtiirk ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
calismada, EMG sinyallerinden faydalanilarak 6 farkli el
hareketini  smiflandirmaya  calismislardir.  Yazarlar
orneklem frekanst 500 Hz olan bes adet saglikh
denekten, 6 farkli hareketin 130 defa tekrar edilmesi ile
900 adet oOrneklemden olusan EMG veri setini
kullanmislardir.  On  islemden gecirilen verilerden
Oznitelik ¢ikarmak icin 9 farkli yontem kullanilmistir.
Verilerin %80 egitim, %20 test islemi i¢in kullanan
yazarlar, EMG sinyallerinin derin sinir ag1 smiflandirici
ile klasik siiflandiricilardan daha iyi sonuclar iirettigini
ve EMG sinyallerinin tibbi teshis de ozellikle ellerini
kullanamayan kisilere protez kontroliinde yardimei
olabilecegini ifade etmislerdir (Bastiirk, Yiiksel,
Caligskan, Badem, 2017).

Bastiirk ve calisma arkadaslar1 tarafindan 2017 yilinda

yapilan calismada, son yillarda bir¢ok bireyin yasamini
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kaybetmesine neden olan Melanom kanserinin derin sinir
aglar ile tespit edilmesi amaglanmistir. Uygulamada
80’er adet normal ve normal olmayan tipte ve 40 adet
melanom tipinde toplamda 200 adet goériintiye sahip
olan PH? veri seti kullanilmistir. Yazarlar onerdikleri
derin sinir aglarinin literatiirde var olan diger yontemler
ile dogruluk degerleri lizerinden istatiksel olarak karsilas-
tirma yaptiklarin1 ve onerdikleri yontemin daha basarili
oldugunu ifade etmislerdir (Bastiirk, Yiiksel, Badem,
Caliskan, 2017).

Yetkin ve Hamamci tarafindan 2016 yilinda yapilan
caligmada, hastanin diizlemsel goriintiisi ile daha
onceden alinmis bas MR goriintiileri arasindaki bagil
pozun kestirimi i¢in derin 6grenme tabanli bir yontem
sunulmustur. Uygulamada saglikli bir denekten 3B
gradyan-cko sekansi kullanilarak aliman MR hacmi
kullanilmistir.  Bu hacim 3B render islemine tabi
tutulduktan sonra, 18 farkli 1g1k agisiyla 324 goriintii elde

edilmis ve konvoliisyonel sinir aginda goriintiilerin 260
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tanesi egitim ve 64 tanesi de test islemi i¢in kullanilmistir

(Yetkin, Hamamci, 2016).

Sezer ve Cekmez’in 2017 yilinda yaptiklart g¢alisma-
larinda, mikroskop gorintilerinden niceliksel olarak
protein yerlesim goriintiilerini igeren Hela veri setindeki
imgelerden %70’ini egitim (4859 adet), %30’unu (2037
adet) test islemi i¢in kullanmiglardir. Calismanin
sonunda, AlexNet metodu, HelLa veri setini %67.34
basariyla siniflandirirken kelime ¢antasi yontemi bu veri
setini %84.7 basartyla smiflandirdigini, kendilerinin
gelistirdigi modelin ise %98.6’lik bir basar1 elde ettigini
ifade etmislerdir (Sezer, Cekmez, 2017).
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4. SONUC

Bu calismada derin 6grenme ve yontemlerinin tanimi,
tarihsel gelisimi, siireci ve iilkemizdeki uygulamalari
hakkinda bilgileri verilmistir.Derin 6grenme algoritmalar
olan  CNN, RNN, RBM, LSTM ve derin oto
kodlayicilarin gelistirilme siiregleri incelenerek, gergek
uygulamalar ile orneklendirilmistir. Ayrica iilkemizde
derin 6grenme uygulamalar1 miithendislik ve saglik alan
basliklarindan incelenmistir.  Mihendislik  alaninda
yapilan g¢aligmalarin siniflandirma, goriintii ayirma ve
tanimlama tabanli oldugu goriilmiistiir. Bu calismalar
muhendislikte bilisim, ziraat, gida, tekstil ve cografi bilgi
sistemleri alt bagsliklarin1 temsil etmektedir. Saglik
alaninda yapilan c¢aligmalar ise siniflandirma, tahmin,

teshis ve goriintii ayirma tabanlidir.

Derin 6grenme uygulamalariin gelistirilmesinde agik
kaynak derin 6grenme kiitiiphaneleri kullanilmaktadir.
Cizelge 1’de derin 6grenme algoritmalarint destekleyen
kituphanelerin karsilastirilmasi verilmistir. Buna gore

acik kaynak kiitiiphanelerinin bircogu derin 6grenme

62



DERIN OGRENME VE TURKIYE’DEKi UYGULAMALARI

algoritmalarim1  destekledigi  goriilmektedir. Yapilan
calismalarda kullanilan bu kiitiiphanelere ihtiya¢ olmasi
durumunda yeni algoritmalarda eklendigi goriilmektedir.
Ayrica ¢aligmalarda birden fazla derin Ogrenme

algoritmasinin hibrit olarak kullanilmaktadir.

Cizelge 1. Derin 6grenme kiitiiphanelerinin destekledigi

algoritmalarin karsilagtirilmasi

CNN |RNN |RBM |LSTM | Derin
Oto Kod.

Theano N N N N N
Tensor-Flow N N N N N
Torch N N - N N
Caffe N N N N N
MXNet N N N N N
Neon N N - N N
Microsoft N N N N N
Cognitive
Toolkit (CNTK)
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