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Giintimiizde bilisim temelli uygulamalar, teknolojideki gelismelerle beraber degisik disiplinlerde
artmaktadir. Bu alanlardan birisi de tiptir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi teknikler tibbi
goriintiilerin analizi ve siniflandirilmasi i¢in en yaygin kullanilan yontemlerdir. Bu teknikleri kullanarak
bir model olusturmak i¢in, oncelikle analiz edilecek Ozellik vektorlerinin belirlenmesi gerekmektedir.
Ancak bu analiz siirecleri uzmanlik isteyen ve uzun zaman alan uygulamalardir. Bu noktada giiniimiizde
oldukga popiiler durumda olan derin 6grenme metotlar1 kullanilarak hastalik teshis ve tespiti ¢gok hizli ve
kolay bir sekilde yapilabilmektedir. Uzun yillar devam eden g¢alismalar sayesinde ¢ok sayida derin
O6grenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu ¢aligmada, kan hiicrelerine ait goriintiiler derin 6grenme
yaklagimi ile parazitli ve parazitsiz olarak smiflandirilmistir. Boylece malarya (sitma) hastaligini tespit
eden CNN tabanli RAN modeli ile bilgisayar destekli (karar destek sistemi) bir uygulama gelistirilmistir.
Tez ¢alismasinda, 27,558 adet Malarya (sitma) hastaligina ait parazitli ve parazitsiz kan drneklerini igeren
smear goriintiileri veri seti kullanilmistir. Calisma, CNN algoritmalarindan olan ve sitma hastalik teshisi
i¢in kullanildig: taramalarda goriilmeyen RAN modeli ile gelistirilmistir. Ayrica AN, VGG16, ResNet50,
InceptionV3, AlexNet ve SVM modelleri ile de sonuglar alinmistir. RAN ve diger modeller ile elde
edilen smiflama basarilar1 analiz edilmistir. Sonuglar istatistiksel olarak kiyaslanmis ve performans
karsilastirilmasi yapilmistir. Caligma sonucunda, RAN modeli kullanilarak olusturulan derin 6grenme
yaklasiminda %95.79 goriintii siniflandirma dogruluguna ulasildig1 ve yiiksek basar1 oranini elde ettigi
goriilmektedir. Sonug olarak, kan hiicrelerine ait goriintiilerin siniflandirilmasi igin, otomatik olarak, hizli
ve dogru bir sekilde ¢alisan derin 6grenme yaklagimi gelistirilmis ve karsilastirmali ve basarili sekilde
uygulanarak sonuglar alinmustir.

Anahtar Kelimeler: Artik Dikkat Ag1, Derin Ogrenme, Destek Vektdr Makinesi, Evrisimsel
Sinir Ag1, Sitma.
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Today, information-based applications are increasing in different disciplines together with the
developments in technology. One of these areas is medicine. Techniques such as artificial intelligence and
machine learning are the most commonly used methods for the analysis and classification of medical
images. To create a model using these techniques, first of all, feature vectors to be analyzed must be
determined. However, these analysis processes are requiring expertice and long-time applications. At this
point, the diagnosis and detection of the disease can be done very quickly and easily by using deep
learning methods which are very popular today. Numerous deep learning algorithms have been developed
through many years of studies. In this study, smear cell images were classified as infected and uninfected
with a deep learning approach. Thus, a computer-aided application (decision support system) was
developed with the CNN based RAN model that detects malaria disease. In the thesis, smear images
dataset containing infected and uninfected blood samples of 27,558 malaria diseases were used. The
study was developed with the RAN model, which is one of the CNN algorithms and is not seen in the
literature for the diagnosis of malaria disease. Also, AN, VGG16, ResNet50, Inception V3, AlexNet and
SVM models were used and results obtained. Classification successes obtained with RAN and other
models were analyzed. The results were compared statistically and performance was compared. As a
result of the study, it is seen that 95.79% image classification accuracy is achieved and success rate is
achieved in the deep learning approach using RAN model. As a result, in order to classify the images of
blood cells, a deep learning approach which works automatically, quickly and accurately has been
developed. Comparative and successful implementation was achieved.

Keywords: Residual Attention Network, Deep Learning, Support Vector Machine,
Convolutional Neural Network, Malaria.
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1. GIRIS

Teknolojideki hizli degisimler, insan hayatinda ©nemli etkiler meydana
getirmistir. Bu gelismeler ile teknolojinin ve bilgisayar sistemlerinin insan hayatindaki
vazgecilmezIligi artarak devam etmektedir. Bilgisayarlar donanimlari-yazilimlar1 ve
destekledigi cihazlar, hayatin neredeyse biitliniinde insanliga hizmet etmekte, yardimeci
olmaktadir. Is yerlerinde, evlerde, okullarda kisacast hayatin her alaninda bu
teknolojiden faydalanma durumunu gérmek miimkiindiir. Bu alanlarin biri de saglk
sektorii ve tiptir. Bu tiir sistemler, hastaliklarin teshisi, siniflandirilmasi ve tedavi
asamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Hastalik sayisinin fazla olusu, teshis ve tedavilerde oldukca fazla veriye ihtiyag
duyulmasi, bu verilen toplanmasi ve islenmesi asamasindaki maliyet artisi, stire gibi
sebepler, tip biliminde bilgisayar sistemlerinin kullanilmasimi gereklilik haline
getirmistir. Tip bilim insanlar i¢in bir¢ok hastaligin tedavisinde erken teshisin ¢ok
biiyilk 6nemi vardir. Buna yonelik arastirmalar da oncelikli konumdadir. Buna paralel
olarak tip ile ilgili ¢alisan bilisimciler, veri analizi ve goriintii isleme konularinda
karsilagilan giigliikleri agabilmek icin, yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemlerini kullanabilmek amaciyla degisik algoritmalar ve yazilim kiitiiphaneleri
gelistirmeye caligsmaktadirlar. Bu sekilde tip bilim insanlarinin daha dogru ve hizli karar
verebilmeleri amaciyla bilgisayar sistemleri karar-destek amaciyla kullanilabilmektedir.
Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin bir diger katkisi da,
hastada goriilen semptomlar sirasinda gézden kacabilecek ayrintilarin fark ederek,
tedavi siirecine olumlu katki saglanmasidir (Seker ve ark., 2017).

Malarya (Sitma) hastaligi, sivrisinekler yoluyla tasinan, insanlar1 ve hayvanlari
etkileyen bir hastalik tiirtidiir. Sitmanin tipik semptomlari arasinda, ates, yorgunluk,
kusma ve bas agrist vardir. Bu belirtiler genel olarak, sitma hastaligi tasiyan bir
sivrisinegin 1sirmasindan yaklasik 10-15 giin sonra ortaya ¢ikmakta ve eger hastaligin
tedavisi diizgiin yapilmazsa enfeksiyon tekrarlayabilmektedir. Agir sitma vakalarinda,
nobetlere ve Oliimlere varan ciddi sonuglar ortaya ¢ikabilmektedir. Enfeksiyondan yeni
kurtulanlarda ise yeterli dezenfeksiyon olmazsa, daha hafif semptomlar
goriilebilmektedir (Saygi, 1998; Altintas, 2002).

2016 yilinda, diinya genelinde 216 milyon sitma vakasi yasanmis ve bunun
sonucunda binlerce insan hayatin1 kaybetmistir. Bu hastaliga bagli olarak, saglik

harcamalarinda artis, ¢aligma giiciiniin azalmasi ve bulasict olmasindan dolay1 turizm ve



ticaret sektorii tizerinde olumsuz etkiler yasanabilmektedir. Tiirkiye’de goriilen sitma
tirtinlin, hafif seyreltmesi ve dogrudan hastaliga bagl oliimler goriilmemesi, hastaligin
onemsenmemesine neden olmaktadir. Oysa Tiirkiye’de goriilen sitma hastaligi
dogrudan 6liimlere neden olmamakla birlikte, diisiik veya 6lii dogumun yanisira dogum
esnasinda anne dliimlerine de yol agabilmektedir (Okursoy, 2010).

Sitma hastaligina yakalanan kisilerin sikayetleri ve hastaligin belirtileri insana
sikintt vermektedir. Bunlar; yiliksek ates, iisiime, titreme ve terleme seklindedir. Bu
belirtilere kusma ve ishal eslik edebilmektedir. Parazitin kulugka siiresinin sonunda ise
Oliime varabilen atesli nébetler, halsizlik, istahsizlik, bas, kas ve eklem agrilar1 gibi
belirtiler goriilebilmektedir (Saygi, 1998; Altintas, 2002). Geleneksel yontemlerle
hastaligin teshisinde zaman kaybedilmesi ve uzman personel tarafindan tetkik ve
muayene yapilmast gerekliligi de hastalikla miicadele de etken unusurlar olmaktadir.
Yukarida ifade edilen nedenlerle, hastalifin erken teshisi, semptomlarinin bir ana once
kontrol altina alinmasi ve tedaviye baslanmasi agisindan, modern ve gelismis
yonetemlerin gelistirilmesi son derece 6nemli olmaktadir. Bu kapsamda yapilan ¢alisma
ile gelismis teknolojik olanaklardan faydalanilarak, bilgisayar destekli yazilimlar ile
sitma hastaliginin teshisine katki saglanmasi amag¢lanmistir.

Bu kadar onemli etkileri olan bir hastalik i¢in, Derin Ogrenme (Deep Learning)
yontemlerinin  kullanilmasi, doktorlara hastaligin smiflandirilmasinda (teshisinde)
yardimc1 olmak ve hastaya ait islemleri hizlandirmak acgisindan biiyiikk Onem arz
etmektedir. Giiniimiizde, derin 6grenme algoritmalart tip alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Zira yapay zeka sistemlerinin dogruluk payi1 yiiksek orandaki
ongoriileri etkili olmaktadir. Ayrica gelistirilen yOntemlerin mobil cihazlarda
kullanilabilecek kadar etkin ve verimli olmasi sayesinde, hastaligin hizli ve kolay bir
sekilde tespit ve teshis edilmesi saglanmaktadir. Bdylece tibbi maliyetler de
distiriilebilmektedir. Saglik ve tip alaninda tani1 programlari, tedavi protokolii
gelistirme, ila¢ gelistirme, kisisellestirilmis tip, hasta izleme ve bakimi gibi olumlu
etkilerinden dolay1 uygulanmaktadir.

Bu baglamda, tez ¢alismasindaki beklentilerdn biri, sitma hastaliginin teshisi igin
insan giiclinli ve tibbi maliyetleri diisiirebilecegi seklindedir. Evrisimsel Sinir Aglarinin
(CNN) biiyiik bir veri seti ile ¢aligtirllmasi, daha dogru, hizli ve diisiik maliyetli bir tani
gergeklestiribilecek ve doktora yardimer olabilecektir.

Makine 6grenmesi ve goriintii isleme tekniklerinden farkli olarak, derin 6grenme

mimarileri, analiz siireclerini ham verilerde gergeklestirmektedir. Gelistirilen yapay



O6grenme algoritmalari ile islemlerin daha hizli ve daha dogru olmasi saglanabilecektir.
Bu durum hem hasta konforu hem de iilke ekonomisine katki saglanabilecektir. Bu tiir
olumlu sonuglar, ¢alismanin 6nemini ortaya koymaktadir. Bu kapsamda gelistirilen
bilgisayar destekli yazilimlar ile sitma hastaliginin teshisi ve buna yonelik tedavi
stireclerinde doktorun yaptigi islemlere destek olunabilecek ve hizli bir karar verme
stireci olusturulabilecektir.

Yapilan literatlir taramasinda, malaria (sitma) hastalig1 i¢in bilgisayar temelli
farkli caligmalar yapildig1 goriilebilmektedir. Goriintii igleme, makine 0grenmesi ve
derin Ogrenme algoritmalart bunlardan bazilaridir. Son yillarda derin 6grenme
yaklasimlarindaki ¢alismalar, diger tibbi uygulamalarda oldugu gibi malaria hastaliginin
teshisi icin de uygulanabilir bir yontem olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
Yapilan literatiir arastirmalar1 bu hususu destekler niteliktedir.

Bu c¢alismada, kan hiicrelerine ait goriintiilerin incelenmesi sonucunda sitma
paraziti bulasmis-bulasmamis olanlarin hizli ve dogru bir sekilde siiflandirilmasi i¢in
derin 6grenme yaklagimi ile gelistirilmis bilgisayar destekli bir yaziliminin tasarlanmasi
amaglanmistir. Bu amagla (Arunava, 2019) ve (Tensorflow, 2019) ’dan temin edilen
parazitli ve parazitsiz (infected-uninfected) smear kan orneklerine ait (veri seti)
gortintiiler kullanilmis, ayrica ABD Ulusal Tip Kiitiiphanesi’nin internet sitesinden
(Jaeger, 2019) faydalanilarak (goriintiilerin nasil, ne sekilde ve kimlerden alindig1 vb.)
derin 6grenme yontemlerinden Evrigimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Networks-
CNN) ile analiz edilmistir. Bu sekilde, incelenen goriintiilere parazit bulasip
bulagsmadiginin, diger bir ifadeyle kan orneklerinin hastalikli veya hastalikli olmayan
goriintiilere ait oldugunun belirlenmesi kolaylikla yapilabilmistir.

Bu kapsamda, sitma hastaligina ait goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in Python
programlama dili ve diger kiitiiphaneler kullanilmigtir. T1bbi resimlerin siniflandirilmasi
icin kullanilacak bir bilgisayar uygulamasi gelistirilmesi amaciyla, makine 6grenme ve
derin Ogrenme algoritmalarini iceren TensorFlow, Keras ve Scikit-learn gibi
kiitiiphanelerden faydalanilmistir.

Literatiir incelendiginde, bu alanda farkli uygulama ve arastirmalarin yapildigi
goriilmektedir. Ancak bu calismalar arasinda, CNN algoritmasindan biri olan RAN
modelinin (sitma hastaligina ait) bu veri setinde kullanilmadig: tespit edilmistir. RAN
modeli sagladigi avantajlar ile derin Ogrenme alaninda One g¢ikan bir ydntem
durumundadir. Yapilan ¢alismada, RAN modeli veri setine uygulanarak sonuglar
alinmigtir. Ayrica diger CNN yontemleri (AN, VGG16, ResNet50, InceptionV3,



AlexNet) ve SVM ile sonuglar alinmis ve istatistiksel kiyaslamalar yapilmustir. Tez, bu
yonii ile literatlirdeki diger ¢alismalardan farkli olmakta ve performans karsilagtirmalari
yapildiginda bilime 6nemli katkilar saglayabilmektedir.

Bu amagla yapilan ¢alisma bes bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde
yapilan tez ¢alismasi ile ilgili genel bir giris yapilmustir. Ikinci bdliimde konu ile ilgili
literatiirde yer alan ¢alismalar incelenmistir, tiglincii boliimde sitma hastaligi hakkinda
genel bilgiler verildikten sonra, derin &grenme kavrami ele alinmustir. Dordiincii
boliimde sitma hastaligina ait kan orneklerini iceren goriintiilerinin incelenmesi igin
hazirlanan bilgisayar uygulamasinin boliimleri ve ¢alismasi incelenmistir. Calismanin
besinci ve son boliimiinde ise elde edilen bulgular degerlendirilerek, Onerilerde

bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiir taramasinda, Sitma hastaliginin teshisi ve siniflandirmasi vb. igin Derin
Ogrenme algoritmalar1 ve kiitiiphaneleri kullanilarak, yapilan degisik ¢alismalar ve
sonugclar1 ayrintili incelenmistir.

Quinn ve ark. (2016) yaptiklar1 arastirmada mikroskopi ve bilgisayarli gorme
yontemlerini kullanan teshis i¢in, birkag pratik soruna uygulamislar ve basarili sonuglar
elde etmislerdir. Bununla birlikte, kullanilan bilgisayarla gdérme yontemlerinin
duyarliig@i ve ozgilligi sinirlamalara tabidir. Calismada, derin 6grenmenin nesne
tanima gorevleri i¢in insan performansini asan bazi durumlarda bilgisayar alaninda
devrim niteliginde oldugu anlatilmigtir. Makalenin, derin evrigimsel sinir aglarimin iig
farkli mikroskopi gorevindeki performansini degerlendirmek, kalin kan lekelerinde
sitma tanisi, balgam Orneklerinde tiiberkiiloz ve diski Orneklerinde intestinal parazit
yumurtalarimi tespit etmek amaclarini tasidigi ifade edilmistir. Her durumda dogrulugun
cok yiiksek oldugu ve gelencksel tibbi goriintiileme tekniklerinden ¢ok daha iyi sonuglar
verdigi one siiriilmiistiir. Ornek olarak, Gana’da yapilan ulusal bir calismada 100,000
niifus i¢in 1,72 mikroskop bulunmasi, ancak 100,000 niifus i¢in yalnizca 0.85 egitimli
laboratuvar bulunmasi gosterilmektedir. Sonug olarak, teshisler siklikla tek basina klinik
belirti ve semptomlar temelinde yapilir, bu hataya agiktir ve daha yiiksek mortalite, ilag
direnci ve gereksiz ilag satin almanin ekonomik yiikiine yol agar, denilmistir. Calisma
ile CNN ile yapilan hastalik tanimlama ¢aligsmalar1 sonucunda %96’lik bir dogruluk elde
edilmistir.

Bibin ve ark. (2017) yilinda yaptiklar1 calismalada, Derin inang Ag1 (Deep Blief
Network (DBN) kullanarak insan periferal kan yayma goriintiilerinde malaria
parazitlerinin varligin1 tanimlamak i¢in yeni bir yontem Onermislerdir. Bu c¢alismada,
parazit veya parazit olmayan bir smnifa 4100 periferik kan smear goriintiisiinii
smiflandirmak i¢in DBN’ye dayanan egitimli bir model sunulmaktadir. Onerilen DBN,
Oon egitim icin kontrast sapma yontemini kullanarak sinirli Boltzmann makinelerini
istifleme yoluyla 6nceden egitilmistir. DBN’yi egitmek i¢in goriintiilerden beslenmekte
ve DBN’nin goriiniir degiskenlerini baglamaktadir. Bu ¢alismada bir 6zellik vektorii
olarak birlestirilmis renk ve doku oOzelligi kullanilmistir. Son olarak, DBN, smif
etiketlerinin olasiligini hesaplayan bir geri yayilim algoritmasi kullanilarak ayirt edici
olarak ayarlanmamistir. Bu c¢alismada kullanilan DBN mimarisinin optimum boyutu,

goriinlir katmanin 484 diigime sahip oldugu ve c¢ikis katinin, her katmanda 600 gizli



diiglim iceren dort gizli katmani olan iki diigiime sahip oldugu 484-600-600-600-600-
2°dir. Onerilen yontem, %89.66’lik bir F-skoru, %97.60°Iik bir duyarlilik ve %95.92’lik
Hassasiyet, F-olciitii ile diger modern yontemlerden Onemli Olglide daha iyi bir
performans gostermistir. Bu makale, insan periferik kan smear goriintiilerinde malaria
parazit tespiti i¢cin DBN’nin ilk uygulamalarindan birini igermektedir.

Dong ve ark. (2017) yilinda yayinladiklar1 makalede, malaria enfeksiyonu olan
hiicreleri derin 6grenme (deep learning) kullanarak otomatik olarak tanimlanmasini
saglamiglardir. Kullanilan veri kiimesini derlemek i¢in, ince kan lekelerinin tiim slayt
goriintiileri malaria ile enfekte olan kirmizi kan hiicrelerinin ve enfekte olmayan
hiicrelerin dort patolog grubu tarafindan etiketlenmistir. Iyi bilinen evrisimsel sinir
aglan tiirleri: “LeNet”, “AlexNet” ve “GoogLeNet”, olarak iice ayrilmigtir. Calismada
yapilan simiilasyon sonuglarinin gosterdigi verilere gore, tiim bu derin evrisimsel sinir
aglariin basarist %95 basari ile smiflandirma yapmaktadir. Hassasiyeti daha yiiksek
destek vektoriiniin kullandig1 yontemde elde edilebilir yaklagik deger %92°dir.

Mehanian ve ark. (2017) yilinda Optik Mikroskop kullanildigindan bahsedip,
alternatif olarak gelistirdikleri yontemi anlatmislardir. Yeni bir takim bilgisayarl
goriintii isleme teknikleri gelismis teknolojinin temelini olusturmaktadir. Calismada
zengin, kiiresel bir egitim seti dzetlenmistir. Algoritmay1 ayrintili olarak tarif ederek;
hasta diizeyinde tartisarak otomatik degerlendirmesi i¢in performans olgilimleri tani
yontemleri ve P. falciparum i¢in sonuglar saglanmaktadir. Bu 6l¢limleri yaparken bir¢ok
hastadan ve labaratuvardan 6rnekler alinarak, goriintii isleme ve 6n isleme (bu asamada;
sitma hastalignin parazitli kan 6rnekleri renkler vasitasiyla ayrilmistir) yoluyla 6rnekler
ayrigtirllmig, ardindan CNN metodu kullanilmistir. Veri toplama isleminin ardindan,
tanima ve siniflandirma iglemleri yapilarak istatistik verileri ortaya ¢ikarilmistir. Bu
calismada tanima isleminin sonucu %90 olarak ¢ikmustir.

Dong ve ark. (2017) c¢alismalarinda, bircok biyomedikal uygulamada,
goriintiilerin kaydedilerek sikistirilmig goriintii seklinde iletildigi anlatilmig ve tipik
desen siniflandiricilarinin -~ orijinal  goriintiiler kullanilarak  egitilebildigini ifade
etmiglerdir. ¢alismada resimlerin ne Kadar kayipsiz sekilde agildigina dair ¢ok az 6n
calisma yapilmis oldugu anlatilarak, bunun simiflandirma performansini etkileyecegi
aciklanmistir. Bir vaka caligmasinda sitma ile enfekte olmus hiicrelerin otomatik
siiflandirilmasinda, kullanilan derin konvoliisyona, girdi olarak dekompresyon hiicre
goriintiileri  verilmistir. Cesitli kayipli goriintii sikistirma yontemleri ve degisken

sikigtirma oranlar1 smiflandirma dogrulugunu ortaya ¢ikarmada yardimci olacaktir.



Ozellikle dort yéntem belirlenmistir, sikistirma yontemleri: Bitplane azaltma yoluyla
kaywlh  sikisirma, JPEG ve JPEG 2000 ve seyrek otomatik kodlayicilar.
Dekompresyonlu goriintiiler egitim ve test igin LeNet-5’e verilmistir. Simiilasyon
sonuclar benzer sikistirma oranlari i¢in bit diizleminin rediiksiyon yontemi en diisiik
siniflandirma dogruluguna sahipken, JPEG ve JPEG 2000 yontemleri iyi dogruluklari
koruyabilmistir. Ozellikle, JPEG 2000 sikistirilmis goriintiiler 30 ila 1 sikistirmadan
sonra bile yaklasik %95 hassasiyet elde edilmistir. Ayrica yaygin olarak kullanilan
siiflandirma sonuglarint da calismada sunulmustur. MNIST veri kiimesi, el yazisi
basamaklarin bulundugu hakkinda sikistirilmis goriintiiler kullanarak siniflandirmak ¢ok
daha kolayken, sadece tek bir bit diizlemi kullanilarak %90 dogruluk elde edilebilir.
Hung ve Carpenter (2017) c¢alismalarinda, Derin 6grenmeye dayali modeller,
nesne tespitinde biiyiik basar1 elde etmislerdir, ancak sanat modellerinin durumu
biyolojik goriintii verilerine heniiz yaygin olarak uygulanmamustir. ilk kez, daha énce
dogal goriintiilerde hiicreleri tanimlamak ve sitma ile enfekte olmus kanin aydinlik
mikroskopi goriintiilerinde asamalarimi tanimak icin kullanilan bir nesne algilama
modeli uygulandig1 belirtilmistir. Sitma parazitleri gibi birgok mikro organizma hala
uzman tarafindan el ile muayene ve sayim seklinde yapilmaktadir. Bu tiir nesne
algilama gorevi, hiicre sekli, yogunlugu ve rengindeki degisiklikler ve bazi hiicre
simiflarinin belirsizligi gibi faktorler nedeniyle zor oldugu belirtilmistir. Ek olarak,
egitim icin yararl olan agiklamali veriler yetersizdir ve sinif dagilimi, enfekte olmamis
kirmizi kan hiicrelerinin baskinligi nedeniyle dogasi geregi oldukca dengesizdir.
ImageNet’te onceden egitilmis, ancak verilerimizle hassas sekilde ayarlanmis ve son
yillarda verilerimize gore ayarlanmig en iyi nesne tespit modellerinden biri olan Hizli
Bolge Tabanli  Evrisimsel Sinir Agi’mi  (FR-CNN) kullanmiglardir.  Hiicre
segmentasyonu, birkac tek hiicreli 6zelligin ¢ikarilmasi ve rastgele ormanlar1 kullanarak
siniflandirmadan olusan geleneksel bir yaklasim olarak tanimlanmustir. Ik calismay:
yapmak icin, yaklasik 100,000 ayri hiicreden olusan 1300 goriis alani veri setini
toplanip, etiketlenistir. Daha hizli R-CNN’nin temel ¢izgimizi geride biraktigini ve
sonuglar1 insan performansi baglaminda ortaya koydugunu gostermeye caligmiglardir.
Razzak ve Naz (2017)’de hazirladigi, “Microscopic Blood Smear Segmentation
and Classification using Deep Contour Aware CNN and Extreme Machine Learning”
isimli makalede, Genomik teknolojilerinde son gelismeler ve hastaliklarin erken teshisi
icin yeni teknikler gelistirildigi belirtilmistir. Manuel tasarimin dezavantajlarinin

tistesinden gelmek igin potansiyel teknolojiler incelenmistir. Bu makalede,



segmentasyon yaklagimina dayali siniflandirma igin, Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve
makine 6grenimi Kullanilmigtir. Makaledeki degerlendirmeye gore; bolimlendirme ve
smiflandirmaya dayali sistem performansi veri setine bagli olmaktadir. Calismada
64,000 kan hiicresini igeren Veri setine {izerinden deneme yapilmistir. Veri setinin
%80’1 egitim icin ve %20’si test icin ayrilmistir. Segmentasyon sonuglart manuel
segmentasyona gore karsilastirilmis ve %98.16 lik bir basar1 elde edilmistir.

Poostchi ve ark. (2018b) calismalarinda, Rediiksiyon teshisinin 6zellikle malaria
teshisinde yetersiz kaldigini belirtmektedirler. Teshisi iyilestirmek igin, mikroskopik
kan slaytlarindaki parazitemiyi 6lgmek i¢in goriintli analiz yazilimi ve makine 6grenme
yontemleri kullanilmistir. Bu makale, bu tekniklere genel bir bakis verir ve mikroskopik
malaria teshisi i¢in goriintii analizindeki ve makine dgrenimindeki giincel gelismeleri
tartisir. Burada asil nokta, enfekte olmus hiicrelerde, bu 6zelliklerin, goriiniir sitoplazma
ve diger benzersiz parazit Ozelliklerine sahip halka yapilarin tipik goriinimiini
yakalayabilmesidir. Genel olarak, kullanilan o6zelliklerin ¢ogu, diger, genellikle tibbi
olmayan uygulama alanlarinda zaten uygulanmis, denenmis ve giivenilir 6zelliklerndir.
Cogu calisma standart RGB renk alaninda kalsa da, bu ¢alismada ise, genellikle mavi
veya mordan kahverengimsi tonlara kadar degisen tipik boyama renklerini ¢ikarmak
icin daha uygun olan farkli bir renk alani kullanmak i¢in yeterli bir neden oldugu
diistintilmiistiir. HSV renk sistemi birgok {irlin tarafindan tercih edilir ve diger bazi
makaleler de lekelenmeyle ilgili renk bilgilerini gri skalaya ¢ikarmak i¢in yesil RGB
kanalini kullanir. Kalin lekeler i¢in daha az sayida yayin olmasi nedeniyle, literatiirde
daha az sayida 6zellik denenmistir. Derin 6grenme, yaygin makine 6grenme teknigi
oldugundan, cesitli c¢alismalarda hiicre simiflandirmasi, hiicre evrelemesi, hiicre
boliinmesi ve otomatik malaria tanisinda diger alt problemler i¢in goriinmesini
beklenebilir.

Rajaraman ve ark. (2018) calismalarinda, mikroskoplarla, hastaliklar1 teshis
etmek ve parazitemiyi hesaplamak icin genellikle kalin ve ince kan lekelerini
incelemislerdir. Yapay zeka teknikleri kullanilarak smearlerin  mikroskobik
goriintiilerine uygulanan, makine 6grenmesi (ML) tekniklerini kullanan, bilgisayar
destekli tan1 (CADx) yontemlerine dayali, bilgisayarli tan1 (CADx) yoOntemleri,
morfolojik, dokusal ve konumsal varyasyonlarin analizinde uzmanlik istemektedir.
Buna karsilik, derin 6grenme siifi (DL) modelleri olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN),
uctan uca Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma ile son derece Olgeklenebilir ve {istiin

sonuclar vaat etmektedir. DL tekniklerini kullanarak otomatik malaria taramasi bu



nedenle etkili bir teshis yardimcisi olarak kullanilabilir. Bu makalede, 6nceden egitilmis
CNN bazli DL modellerinin gelismis hastalik taramasina yardimci olmak igin
parazitlenmis ve enfekte olmamis hiicrelerin siniflandirilmasina yonelik 6zellik
cikaricilar1 olarak performansini degerlendiririz. Temel verilerden 6zellik ¢ikarimi icin
en uygun model katmanlarimi deneysel olarak belirlenmistir. Bu calismada
smiflandirilma isleminin sonucu %93 olarak ¢ikmustir.

Poostchi ve ark. (2018a) calismalarinda, kirmizi kan hiicrelerini (RBC) tespit
etmek ve segmentlere ayirmak ve Wright-Giemsa lekeli ince kan lekelerinde enfekte
hiicreleri tanimlamak i¢in otomatik bir sistem gelistirmislerdir. Spesifik olarak, goriintii
analizi ve makine Ogrenme teknikleri kullanilarak, her bir smeardaki parazitemiyi
belirlemek icin ince kan lekelerinin dijital gortintiilerini iglenir. RBC’leri, 6zellikle iist
liste binen hiicreleri bdliimlere ayirmak igin bir hiicre ekstraksiyon yoOntemi
kullanilmistir. RGB renk ve doku 6zelliklerinin bir birlesiminin diger 6zellikleri geride
biraktigin1  gosterilmistir. Insan ve fareden alman mikroskobik kan bulasan
goriintiilerdeki yontemlerini degerlendirerek ve diger teknikleri geride biraktigini
gostermiglerdir. insan hiicreleri icin, gercek ve otomatik parazit saymm arasindaki
%1.18’lik mutlak bir hata Ol¢iilmiistiir. Fare hiicreleri igin, otomatik sayimlarimiz
uzman ve akis sitometrisi sayimlart ile 1yi koreledir. Calisma yapilirken 6zellikle,
goriintii analizi ve makine 6grenme teknikleri ile her birinde paraziti belirlemek i¢in
ince kan lekelerinin dijital goriintiileri islenmistir. RGB ile renk ve doku 6zelliklerinin
diger ozelliklerden daha 1yi performans gosterdigi tespit edilmistir. Bu g¢alismada,
goriintli isleme teknigi ve Support Vector Machine (SVM) / Artificial Neural Network
(ANN) algoritmalariyla dogru bir sekilde tespit etmede (F1 Skoru) puaninin %90'ina
ulagmaktadir.

Azif ve ark. (2018) calismalarinda, her bir arastirmada farkli 6zelliklere sahip
goriintiilerin  kullanilmasi, hangi yontemin en iyi kullanilacaginin belirlenmesinin
zorluklar1 tlizerinde bir etkiye sahip oldugundan bahsedilmis, bu arastirma alaninda
Onerilen yontemin biiylik oranda kullanilan goriintiiniin 6zelliklerine baglili gostermekte
oldugu soylenmistir. Belirli bir goriintii 6zelliginde optimal goriintli isleme sekansinin
yontem veya semasinin arastirilmasi, daha ileri arastirmalar i¢in hala derinlemesine
incelenebilir. Ustelik kalmn kan bulasmasinda yaymnin gogunlugu, malaria parazitini,
boyama isleminin bir sonucu olarak ortaya g¢ikabilecek artefaktlarla ayirmamaktadir.
Her calismada tibbi imge hakkindaki smirl veri, arastirmacilar1 daha fazla arastirma

yapma konusunda kisitlayan bir faktordiir. Malaria teshisi konusundaki bir¢cok calisma
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derin 6grenme kullanmaya baslamistir, fakat kullanilan goriintii hala ince kan
lekelerinden alinmugtir. Ilgili galismada sirastyla; Goriintii islemede yapilmasi gereken
ilk asama On isleme asamasidir. Bu asamada goriintii kalitesinin iyilestirilmesi ve
goriintii boyutu degisiklikleri yapilir. Ardindan Bu asamada ana odak, nesneler (beyaz
kan hiicreleri ve plazmodyum) ile arka plan arasindaki ayrimdir. Son olarak 6zellikler
cikarilarak, siniflandirma yapilir. Bunlardan haricen, Plazmada diisiik yogunluklu kan
bulagsmasinda, her goriintiide (%8) diisiik yanlis pozitif algilama ile yliksek algilama
hassasiyeti (%97) saglanabildigi belirlenmistir.

Das ve ark. (2013) calismalarinda, Malarianin, hematolojik alanda milyonlarca
Olime neden olan korkung¢ bir hastalik oldugundan, bununla birlikte hizli taninin,
malaria tedavisi ve 6lim oranini azaltmak i¢in oneminden bahsedilmistir. Bu nedenle
hizli teshis ve uygun ilaglama, ¢agin yogun ihtiyaci oldugu anlatilarak; sitma analizi kan
filmlerinin mikroskopik incelemesine dayanmakta oldugu anlatilarak ¢alismanin yonii
belirlenmistir. Bu calismada, goriintii isleme teknikleri, Giemsa lekeli ince kan
bulagsmasinin mikroskobik goriintiilerinden malaria tespiti i¢in kullanilmistir. Kan smear
goriintiileri iki yonteme dayanarak analiz edilmistir: ilk olarak, onceden islenmis
gorlintiilerden SIFT Ozelliklerini  ayiklayarak ve tanima i¢in simiflandiriciya
yonlendirilmistir. Cikarilan SIFT o6zelliklerinin taninmasi i¢in karsilastirmali bir SVM
(Destek Vektdr Makinesi) ve ANN (Yapay Sinir A1) analizi yapilmaktadir. Ikinci
yontemde ise, CNN tabanli bir ag iizerinde herhangi bir 6n isleme tabi tutulmadan
gorlintiinlin  dogrudan yonlendirilmesini igermektedir. SIFT bazhi 6zellik ¢ikarma
yontemi, SVM ile %94 ve CNN bazli 6zellik ¢ikarma yontemi ile %96 oraninda
dogruluga ulagilmstir.

Aladago (2018) ¢alismasinda, sitmanin diinyadaki en 6liimciil hastaliklardan biri
oldugundan, hastaligin eski olsa da bu hastalik icin yeni ilaglarin ve tedavi
yontemlerinin arayisinin devam etmekte oldugundan bahsetmistir. Ilag iiretimindeki ana
zorluklardan biri olarak, sitma parazitlerine ait kesin Olgiilerin ve kan bulagma
goriintiilerinin sayilmasinda ortaya ¢ikmaktadir. Bu tiir ayrintili teshisler i¢in genellikle
manuel mikroskopi yontemi kullanilmaktadir. Bu aragtirmada ise, evrisimli sinir agi
yonteminin kullanilmasi incelenmistir. Calismada, ¢ok az veri bulunan durularda bile,
Plasmodium parazitlerinin farkli biiyiime dongiisii asamalarini tanimlamak i¢in g¢esitli
aglar kullanilmistir. Veri bliylitme ve transfer 6grenme teknikleri ile resimleri ayirt
etmek icin semantik bir segmentasyon modeli olusturulmustur. Trofozoitler,

gametositler ve normal kirmizi kan hiicreleri arasindan %85.86 dogrulukla, Giemsa
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lekeli ince kan hiicreleri tespit edilmistir. Calisma sonucunda, Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN) kullanilarak, Giemsa lekeli ince kan bulusaimina iligkin yogun ongiirlerde
bulunulabildigi kanisina varilmstir.

Sorgedrager (2018) makalesinde, yakalanan disiik Kkaliteli kan smear
goriintiilerinde, otomatik olarak, diisiik maliyetli bir akilli telefon mikroskobu sistemi
kullanilarak, malaria teshisinin yapilmasina odaklanilmistir. Buradaki asil amag, kan
parazitemisini degerlendirmek i¢in saglikli ve enfekte eritrositler ile yerellestirmek ve
simiflandirmaktir. Due akilli telefon mikroskobunun kalitesine gore, geleneksel yiiksek
teknolojiye kiyasla 1sik mikroskoplari, geleneksel algoritmalarin bu goriintiileri
islemede basarisiz olduklar tespit edilmistir. Eeritrositleri lokalize etmek igin, bir piksel
siifi olarak evrigimli bir sinir aginin kullanilmasi 6nerilmistir. Daha sonra, evrisimsel
bir sinir agimi bir nesne olarak kullanarak bunlar1 uygun sekilde siniflandirilmistir.
Birinci smif bdyle bir sistem, insan miidahalesi olmadan, dahili sitma teshisini
saglayabilir veya insan uzmanlarinin is yiikiinii azaltmasina ve teshis dogrulugunu
arttirmasina yardimeci olabilecegi belirtilmistir. Algoritma, eritrositleri % 97.31 oraninda
basarili bir sekilde lokalize edilmis ve %92.21 hassasiyet sonuglari ortaya ¢ikarilmistir.

Pan ve ark. (2018) ¢alismalarinda, sitmanin otomatik tanisi i¢in makine 6grenme
teknolojileri kullanimini incelemislerdir. Sitma ile enfekte olmus hiicrenin dogru
siniflandirilmasima yénelik galismalardan bazilari sunulmustur. 11k olarak, kirmizi kan
hiicrelerinin (wholeslide) segmentasyonu ig¢in kullanilan goriintii isleme yontemleri
aciklanmistir. Goriintiiler derin sinir agint egitmek i¢in kullanilmistir. Ayrica, derin
evrigsimsSel sinir aglarinin egitimi ile ilgili uyum sorunu 1s1¢inda veri setinin boyutunu
onemli Ol¢lide artirmak icin kullanilan veri biiylitme yontemleri anlatilmistir. Daha
sonra, derin evrisimsel sinir aglarinin elde ettigi siniflandirma dogrulugu, veri
kiimelerinin ¢esitli kombinasyonlar1 ile egitimi onaylama ve test etme yoluyla
karsilastirilmistir. Bu veri kiimeleri, orijinal veri kiimesini ve dogrudan enterpolasyon
kullanilarak elde edilerek Onemli Olglide artirilmis veri kiimelerini igermektedir.
Calisma sonucunda %95.5 oraninda bir siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Vijayalakshmi (2019) calismasinda, transfer d6grenme yaklasimi kullanilarak
enfekte olmus falciparum malaria parazitinin tanimlanmasi i¢in ag modeli tanitilmistir.
Bu onerilen transfer 6grenme yaklasimi, mevcut Gorsel Geometri Grubu (VGG) ag1 ve
Destek Vektor Makinesi (SVM) birlestirilerek saglanabilir. Burada, dnceden egitilmis
VGG, uzman 6grenme modeli ve SVM’nin alana 6zgii 6grenme modeli olarak roliinii

kolaylastirmaktadir. Onceden egitilmis VGG katmanlarinin ilk ‘k> katmanlar1 korunur
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ve (n-k) katmanlar1 SVM ile degistirilir. Onerilen VGG-SVM modelini degerlendirmek
icin, enfekte olmus ve enfekte olmamis malaria hastalarinin kan smear goriintiileri
almarak ve modern Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) modelleriyle karsilagtirilarak bir
malaria dijital goriintiisii olusturulmustur. Malaria dijital gorintileri, VGG19-SVM’nin
performansini analiz etmek icin kullanilmis ve enfekte edilmis falciparum sitma
parazitinin tanimlanmasinda %93.1 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. VGG19 ve
SVM’nin birlestirilmesi, dogruluk, hassasiyet, ozgiillik, ve F-Score gibi tim
performans gostergelerinde meveut CNN modellerine gore tistiinliikk gostermistir. Elde
edilen sonug, Ozellikle malaria teshisi olmak {iizere tibbi goriintii analizi alanindaki
“transfer 6grenmesi” potansiyelini géstermesi bakimindan 6nemlidir.

Sitma hastalig1 tasiyan kan Orneklerine ait veri setini iceren gortntiilerin elde
edilmesi i¢in, bir dijital kamera ve 151k mikroskobu kullanilmaktadir. Bu islem, kan
orneklerinin dijitallestirilmesi islemi olarak ifade edilmektedir. Mikroskobik goriiniimii
yakalamak i¢in mikroskop goz mercegine 25 fps (kare/sn) goriintii yakalama hizina
sahip bir dijital kamera yerlestirilmistir. Yakalanan videoyu ayirmak ve resimler haline
getirmek i¢in ise bir video isleme yazilimi kullanmilmistir. Bu dijital mikroskobik
goriintiilerden st tste gelmeyen diizgiin goriinimleri ayrilir. Elde edilen bu
mikroskopik goriintiiler daha ileri egitim ve analizlerde kullanilmak {izere bir sunucu
tabanli bilgisayar sisteminde depolanir Sekil 2.1°de goriilmektedir (Vijayalakshmi,
2019).

Sitma Kan omeg Robotik 2] mikrozkobu Cakismayan giirimtalerin izlemlen Sitma Dijital gérimtileri
(non-pverlapped (fov)) (corpuz)

Sekil 2.1. Tibbi goriintiilerin elde edilmesi (Vijayalakshmi, 2019)

(Akilotu ve ark., 2019) ¢alismalarinda, sitma viriisiiniin bulundugu kirmiz1 kan
hiicreleriyle saglikli hiicrelerin yer aldigi toplam 27,558 goriintii iizerinde derin
O0grenme yontemleri kullanilmistir. Bu amagla, evrisimsel sinir aglarindan AlexNet ve

VGGNet modelleri ile sinflandirma katmaninda destek vektér makinalar1 (SVM)
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yonteminin siniflandirma 6zelligi birlikte kullanilmistir. Sonugta ise AlexNet ile

%93.88, VGG19 ile %95.08 ve VGG16 ile %96.02 dogruluk orani elde edilmistir.

Konu ile ilgili literatiirde yer alan diger ¢alismalar ve elde edilen sonuglar

Cizelge 2.1.’de gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Literatiirde yer alan benzer ¢alismalarin sonuglari

vazarlar Veri Seti K?llanllan Performans
Yontemler Sonuglari
Vijayalakshmi V., Mamic image VGGNet ve DVM Dogruluk: %93.1
2019 database

Rajaraman vd., 2018

Dong vd., 2017

Bibin vd., 2015

Liang vd., 2016

Hung vd. 2017

Var vd., 2015

Jeager, 2019

Lister Hill National
Center for
Biomedical
Communications
(LHNCBC)

PEIR-VM dataset

Malaria dataset

Lister Hill National
Center for
Biomedical
Communications
(LHNCBC)

100,000 individual
cells

1428 units of P.
Vivax, 1425 pieces
of P. ovale, 1446 pp.

Falciparum, 1450
pieces of P. malariae
and 1440 healthy

sample

Lister Hill National
Center for
Biomedical
Communications
(LHNCBC) [8]

ESA

LeNet, GoogLeNet,
AlexNet

DBN

16 katmanli yeni
ESA modeli

Faster R-CNN ve
AlexNet

\(GG ve Transfer
Ogrenme

AlexNet, VGGNet,
DVM ve Transfer
Ogrenme

Dogruluk: %98.13

Dogruluk: %95

F-skoru: %89.66
Hassasiyet: %97.6
Ozgiinliik: %95.92

Dogruluk: %97.37

Dogruluk: %98

Max. Ozgiinliik:

%86

Dogruluk: %96.02
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Literatiir incelemesi sonucunda, tibbi goriintiilerin yapay zeka, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme gibi gelismis yontemlerle incelenmesi hususunda bir¢ok
calisma yapildig1 belirlenmistir. Bu sayede bilgisayar biliminin tip alanma oldukca
bityiik katkilarmm oldugu degerlendirilmektedir. Ozellikle kan orneklerinin etkin ve
hizl1 bir sekilde incelenmesi ve hastaliklarin tespit ve teshisinde kolaylik saglanmasi bu
alanda yapilan ¢aligmalarin 6nemini artirmaktadir.

Bu literatiir taramasinda, sitma hastalig1 ile ilgili CNN, makine §grenmesi Ve
goriintii isleme iizerinde ne tlir arastirmalar yapildig1 tespit edilmeye calisilmistir.
Literatiirde, CNN algoritmasindan biri olan RAN modelinin sitma hastaligina ait veri
setinde kullanilmadig1 goriilmiistiir. RAN modeli sagladigi avantajlar ile derin 6grenme
alaninda 6ne ¢ikan bir yontem durumundadir. Sonu¢ olarak kullanilan algoritmalar
ortaya cikarilmis CNN’in RAN modelinin kullanilmadigi literatiirden anlagilmis ve
calismamizda bu model tercih edilmistir. Ayrica, ulusal kaynakli RAN modeli temelli
calisma ve arastirmalardaki eksigin  kapatilmasina da katki  saglayacagi

degerlendirilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada, saglikli ve hasta bireylerden alinan kan Orneklerine ait (sitma
hastalig1) goriintiilerinin siiflandirilmasi amaclanmistir. Bu goriintiiler derin 6grenme
aginin egitilmesi ve test edilmesi islemlerinde kullanilmistir. Yapilan ¢alismada “ileri
yonli beslemeli” (feedforward) derin 6grenme ag mimarisi ve dikkat mekanizmasi
(attention mechanism) tabanli bir Evrisimsel Sinir Ag1 modeli olan “Artik Dikkat Ag1”
(Residual Attention Network-RAN) (Wang ve ark., 2017a) yontemi, goriintiilerdeki
Ozelliklerin saptanmasi1 ve gorintiilerin smiflandirilmas: i¢in  kullanilmistir. Bu
algoritmanin tercih edilme sebebi, Onceki c¢aligmalarda sitma hastaligi igin
kullanilmamis olmasidir. Ayrica diger CNN yontemleri (AN, VGG16, ResNet50,
InceptionV3, AlexNet) ve SVM ile sonuglar alinmis, analizler yapilmis ve istatistiksel
performans karsilastirilmasi yapilmistir. Boylece, hangi yontem ve modelin daha etkili
sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Calismada, sitma hastaligina ait goriintiilerin incelenmesi ve siniflandirmasi igin
Python yazilimi ve diger kiitliphaneler (TensorFlow, Keras ve Scikit-learn)
MATLAB kullanilmstir.

Tez c¢alismasinda kullanilacak veri setinin biiylikliigiinden dolay1, islem
yapilacak bilgisayarin CPU, GPU, RAM vb. donanim 0zelliklerinin gii¢lii olmasi
gerekmektedir. Tezde, Intel Core i7-6700HQ islemcili, 4 GB NVIDIA GeForce GTX
970M ekran kartli ve 16 GB RAM’l1 bir bilgisayar kullanilmistir.

Tez caligmasinda kullanilan 27,558 adet sitma hastaligina ait parazitli ve
parazitsiz (infected-uninfected) kan oOrneklerini igeren Ssmear goriintiileri (Arunava,
2019) ve (Tensorflow, 2019)’dan alinmis, ayrica ABD Ulusal Tip Kiitiiphanesi’nin
internet sitesinden (Jaeger, 2019) goriintiilerin hangi sartlarda, ne sekilde, nasil ve kag
hastadan alindig: gibi bilgiler temin edilmistir.

Veri (sitma hastalig1) setinde yer alan ve sitma paraziti tasiyan 6rnek goriintiiler

Sekil 3.1°de, sitma paraziti tasimayan ornek goriintiiler ise Sekil 3.2°de yer almaktadir.

)

O aEArnrar 2

Sekil 3.1. Sitma paraziti tagtyan kan 6rnekleri (Arunava, 2019, Tensorflow, 2019, Jaeger, 2019)
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Sekil 3.2. Sitma paraziti tasimayan kan drnekleri (Arunava, 2019, Tensorflow, 2019, Jaeger, 2019)

Bu oOrnek sitma goriintiilerinden, 20,658 adet goriintii, derin G6grenme
uygulamalarinin egitiminde (train) ve 6,900 adet gorintii de derin Ogrenme
uygulamalarinin test isleminde kullanilmak iizere boliimlere ayrilmistir.

Tez calismasinda kullanilacak smear goriintiileri, yarisi parazitli ve yarisi da
parazitsiz olarak iki ayr1 sinifa ayrilmig ve ¢alismada kolaylik saglamasi agisindan

32X32 boyutlarinda goriintiiler seklinde modellerde incelenmistir.

3.1.  Sitma Hastahg Hakkinda Genel Bilgiler

Giliniimiiz diinyasinda, iki milyar niifus sitma riski altinda olup, bu niifustan her
yil yaklagik 200 milyon kisi sitma hastaligina yakalanma ihtimali ile kars1 karsiyadir.
Bu hastalardan, her yil iki milyona yakini ise 6liimle sonuclanmaktadir. Olen bu
insanlarin, bir milyonunu bes yas alti cocuklar olusturmaktadir. Bu sayilardan da
anlasilacag1 iizere, sitma hastaligi diinyada goriillen tiim hastaliklar arasindan Oliim
nedenleri i¢inde ilk siralarda yer almaktadir (Akdur, 2001).

Sitma, Anofel cinsi disi sivrisineklerin 1sirmasiyla insana bulasan ve
Plasmodium tiirlerinin parazit olarak goriildiigii birhastaliktir. Plasmodium tiiriine gore
degisen araliklarla gelen titreme ve ates nobetleri ile baslayip, terleme ile sonlanan ileri
nobetlerle devam etmektedir. Ekonder anemi, splenomegali ve hepatomegali ile
karakterize olan ve i¢ organlarda bir pigmentin birikmesi ile ortaya g¢ikan sitma,
Paludisma, Remittant, Paludismus ve Marsh Miasma olarak da bilinen bir enfeksiyon
hastaligidir (Unat ve ark., 1995).

Sitma parazitleri esas olarak karaciger hiicrelerini ve alyuvarlarina
yerlesmektedir. Insan kani ile beslenen sivrisinekler tarafindan ya da paraziti tastyan
hasta insandan saglam insanlara tasinir ve onlari da hastalandirir. Sitma parazitinin,
vivax, malariae, falsiparum ve ovale olmak tizere dort ayr tiirii vardir. Bunlardan vivax,
li¢ giinde bir nobet veren bir tiirdiir. Bu tiirde 6liim orani en azdir. Tirkiye’de yaygin
olarak goriilen tir bu sitma tiridiir. Malriae dort giinde bir gelen nobetlerle

seyreltmekte, Falsiparum’da ise nobetler belirgin olmamaktadir. Falsiparum tiirii en
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Oliimciil sitma tiirtidiir. Bu tiir daha ¢ok Afrika, Uzakdogu ve Giiney Amerika gibi
tropik bolgelerde yaygindir. Ovale tiirii sitma ise yalnizca Bat1 Afrika’da goriilmektedir
(Akdur, 2001).

Sitma etkeni olan Plasmodium parazitlerini, yalniz Anopheles tiiri
sivrisineklerin insanlara bulastirdig1 bilinmektedir. Bu sivrisinekler Plasmodium’lara
gelistirici ve {dretici bir biyolojik tasiyicilik diger bir ifadeyle vektorlilk yaparlar.
Anofelin tiikiiriik bezlerinde biriken parazitler daha sonra isirma sirasinda insanin
kanina gegerler (Merdivenci, 1984).

Ancak her Anopheles tiirii sitma etkenlerini bulastirmazlar. Anofelin insani
isirma egilimi, kan emme aliskanligi, yasam siiresi, Plasmodium’larin anofelde
yerlesme olasiligl, anofelin etkinligi ve siiresi gibi etmenlerin de hastaligin
yayilmasinda etkisi vardir. Bundan dolay1 her bolgede ¢ok sayida anofel tiirii bulunsa
bile ancak birkag tiirii Plasmodium’lara vektorliik yaparlar (Merdivenci, 1984).

Tirkiye’deki sitma vektorleri Anopheles sacharovi, Anopheles superpictus ve
daha az rol oynayan Anopheles maculipennis’tir. 1977’de sitma olgularinin artmasinin
nedenlerinin basinda Anopheles sacharovi’lerin D.D.T. tiirii tarim ilaglarma direng
kazanmas1 sonucu hizla ireyerek sitmayir yeniden yaymaya baslamis olmalaridir
(Okursoy, 2010).

Sitma hastalig1 ¢ogu Afrika kitasinda bulunan diinya genelindeki 91 iilkede
goriilebilen yaygm bir enfeksiyon hastaligidir. Diinya Saghk Orgiiti (DSO) 2016
yilinda %901 Afrika iilkelerinde olmak iizere 216 milyon sitma vakasinin oldugunu ve
bunlardan 445 bininin de hastalik sebebiyle hayatin1 kaybettigini agiklamistir. Ulkemiz
tarihine de en 6nemli hastaliklardan birisi olarak gegen sitma hataligryla miicadeleye
Osmanli Imparatorlugu doneminde baslanmis ve Cumhuriyet Déneminde de artarak
devam etmistir. Uygulanan basarili miicadele programlari sonucunda ise Tiirkiye’de
2000 yilinda 11,378 olan sitma vakasi, 2005 yilinda 2,036’ya diismiistiir. Bu dogrultuda
sitma hastalig1 ile etkin olarak miicadele edilmesine yonelik 2005 yilindan itibaren
Sitma Eliminasyon Programi baslatilmis ve bu alanda biiyiik basar1 saglanmistir. Ancak
Tiirkiye’de sitma etkenini tasiyabilen Anofel tiirii sivrisineklerin bulunmasi, son
donemlerde savaglar sebebiyle yasanan gogler, iilkenin sitmanin yayilabilecegi
subtropikal bolgede yer almasi, iklim degisiklikleri dolayisiyla hava sicakliklarinda
yasanan artiglar ve sitmanin endemik oldugu iilkeler ile yapilan karsilikli seyahatlerin

artmas1 gibi faktorler nedeniyle sitma hastaliginin bulagsma riski halen devam etmektedir
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(Saglik Bakanligi, 2019). Bu nedenle de sitma hastaliginin yeniden yayginlasmamasi

amaciyla gereken tedbirler titizlikle devam ettirilmelidir.

3.1.1. Hastahigin tarihcesi

Sitma hastaligi, tarihte bilinen en eski ve en ¢ok 6liime neden olan hastaliklardan
biridir. Bu yiizden tarihte adindan sik¢a soz edilmektedir. Jeolojik yapilarda goriilen
sivrisinek fosilleri ve eski kavimlere ait duvar yazilarinda Sitma hastaliginin gaglar Gtesi
varligi gozlenmistir. Sitma hastaligi, diinya tarihine diger enfeksiyonlara oranla daha
fazla damgasinit vurmus bir hastaliktir. Savaslarin sonuglarina, niifuslarin degismesine
ve diinyadaki farkli iilkelerin biiylimelerine veya kiiglilmelerine biiyiik etki etmistir
(Lynne ve Bruckner, 1997).

Sitma insanlik tarihinin ilk yazili kayitlarinda yer alan hastaliklardan biridir.
Hintli ve Misirh doktorlar, yaklasitk 3500 yil kadar once sitmanin belirtilerini
tanimlamiglardir. Misirhililar sivrisineklerin hastalikla olan iliskisini ilk kez ortaya
koyan kisiler olmuslardir (Blanc ve ark., 1992).

Tarihte sitmanin Mezopotamya, Eti ve Grek uygarliklarini zayiflatan en 6nemli
etmen oldugu kabul edilmektedir. Giovani Maria Lancisi, 1707°de sivrisineklerin
sokarak, kotii etkenleri kanimiza enjekte ederek sitmayi bulastirdigini belirlemistir.
Jacquier ise, 1743’te sitma i¢in “malaria” (koOtii hava) adim1 kullanmis ve atesli
hastaliklarin batakliklardan yiikselen kot havanin solunmasi ile olustugunu ileri
siirmiistiir (Ozcel, 1999).

1880 yilinda Laveran adinda bir Fransiz doktor, ilk defa 1sik mikroskobu
kullanarak sitmali hastalarin kan orneklerindeki parzitleri saptamistir (Fleischer, 2004).
Francis Delafield, 1872°de sitmada en sabit bulgunun kanda kara veya kirmizi ufak
boya pargaciklarinin bulunmasi oldugunu belirlemistir. Dimitri Romanowsky 1891
yilinda, eozin Y ve metilen mavisini karistirarak infekte eritrositlerde parazitin
sitoplazmasinin mavi ve kromatin yapisinin kirmiz1 renkte boyandigin1 gézlemlemistir.
Daha sonra Marchiafava ve Agelo Celi, bahse konu parazite Plasmodium adim
vermislerdir (Ozcel, 1999).

Diinyanin biiyiik bir kisminda goriilmekte olan sitma hastaligi, insanlik tarihi
boyunca birgok medeniyetin sona ermesine neden olmustur. Sitma hastalig: iilkemiz
cografyasinda da eski medeniyetlerden giiniimiize kadar her zaman 6nemli bir hastalik

olarak goriilmiistiir. Yogun miicadele programlarina ragmen; 1929-44, 1976-86 ve
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1993-98 yillar1 arasinda tilkemizde ii¢ biiyiik sitma salgini gozlenmistir (Saygi, 1998;
Akdur, 2001; Altintas, 2002).

3.1.2. Hastahigin patolojisi

Sitmada patojenik etkilerin enfekte olan veya olmayan eritrositlerin hemoliziyle
iligkili olarak parazitten salinan metabolitler ve bu antijenik materyallere konagin
immiinolojik yanitina ve sitma pigmentinin olusumuna dogrudan bagli oldugu
varsayilmalidir. Ayrica, P. falciparum sitmasinda sitoaderens olayi ile lokal olarak doku
perforasyonunun bozulmasit s6z konusudur. Enfekte eritrositlerin pargalanmasiyla
sitmada nobetler goriilmeye baslanmaktadir. Bu sirada hiicre yikiminda artma, dalakta
ve Karacigerde biiylime goriilmektedir. Hemozoin pigmenti, viicutta demiri azalttig1 i¢in
anemiye de neden olur (Markell ve ark., 1999).

Sitma, organlari degisik bicimde etkilemektedir. P.falciparum enfeksiyonunun
baslangicina konjestiyona bagli olarak biiyiiyen, mikro sirkiilasyon alanlar1 parazitli
eritrositlerle dolu olan ve agirligit 1000 grama kadar ¢ikabilen dalakta biiyiime ve
trabekiiller de sertlesme olmaktadir. Hemozin cisimcikleri ile dolan hiicreler dalaga
siyahims1 goriiniim vermekte ve makrofajlar iginde fagosite edilmis parazitler
goriilmektedir (Aktuglu, 1992).

Hastalik uzadikga karaciger de biiylimekte ve rengi de koyulagmaktadir. Kupffer
hiicreleri parazit yikim {iriinleri ve hemozin cisimcikleri ile doludur. Bu pigment, kemik
iligi, lenf bezi, derialtt dokusu ve akciger gibi organlardaki fagositer hiicrelerin i¢inde
de saptanabilmektedir. Hastalik sirasinda bobrekler de normalden biiytiktiir (Aktuglu,
1992; Ledingham ve Warrel, 2000).

3.1.3. Hastaligin Semptomlari

Hastaliga yakalanan kisilerin yakinmalari, sitmanin tiirtine goére farkliliklar
gosterir. Tim tiirlerde ortak olan belirtiler; yiiksek ates, tisiime - titreme ve bol terdir.
Bu belirtilere kusma ve ishal eslik edebilir. Parazitin karaciger hiicrelerinde iiremesi
sirasinda, genellikle, hicbir belirti yoktur. Kulugka siiresinin sonunda ve parazitin
karacigerden kana dokiildiigii sirada, iki ile dort giin kadar siiren, bir prodromal dénem

gecirilir. Bu donemde, tipik sitma belirti ve nobetleri yoktur. Ates diizensiz araliklarla
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yiikselir diiser veya devamlidir. Hastada halsizlik, kiriklik, istahsizlik, bas, kas ve eklem
agrilar1 gibi belirtiler goriliir (Saygt, 1998; Altintag, 2002).

Prodramal donemin sonunda ve parazitin alyuvarlara yerlesmesi tamamlandiktan
sonra, diizenli olarak yineleyen nobetler donemi baglar. Parazit tiiriine gore, iic ya da
dort giinde bir tekrarlayan klasik sitma nobetleri, dort evreden olusur (Akdur, 2001).

1) Usiime - Titreme Evresi: Hasta iisiir ve titrer, disleri birbirine vurur. Bu evrede, cilt
soluk, parmaklar ve dudaklar morarmistir. Nabiz zayiflar, tansiyon diiser. Bas agrisi,
mide bulantis1 yaygin goriilen belirtilerdendir. Nobetin bu evresi yarim saat ile iki saat
arasi surer.

2) Yiiksek Ates Evresi: Hastanin lstimesi titremesi kaybolur ve ates 40-41 dereceye
yiikselir. Buna bagli olarak; hastanin yiizii kirmizi, solunumu sik, nabzi hizli ve
tansiyonu yiiksektir. Nobetin bu evresi, iki ile yedi saat arasinda siirer.

3) Terleme Evresi: Yiiksek ates evresi sonunda, hastanin 6nce basindan baslayip sonra
tim viicudunu kaplayan yogun bir terleme goriiliir. Zamanla ates diiser ve buna bagl
belirtiler kaybolur. Hasta rahatlar ve ¢ogunlukla uykuya dalar. Bu evre, iki ile dort saat
arasinda siirer. Evre sonunda ates tamamen normale doner.

4) Sitma nobetleri: P.vivax, P.ovale ve P.falciparum’da her 48 saatte bir goriliir.
P.malariae’da ise 72 saatte bir goriilmektedir. Hastalarin fiziki muayenesinde, yiiksek
ates, giicstizliik, asir1 terleme, hafif sarilik, hepatomegali, splenomegali gibi bulgular

saptanabilmektedir (Ozcel, 2007).

3.1.4. Hastaliginin tanisi

Sitma hastaliginin teshisinde pek ¢ok teshis yontemi olmasinin yaninda, genel

olarak yontemler dogrudan ve dolayli teshis yontemleri olarak siniflandirilmaktadir.

3.1.4.1. Dogrudan tam yontemleri

Onemli klinik semptomlardan o6liime kadar uzanan etkileri olan sitmanin
tanisinda kullanillan en iyi, en ucuz ve en hizli yontem direk mikroskopidir.
Mikroskopide eritrositler igerisindeki parazitlerin gériilmesiyle tan1 konulur. Tanida en
yaygin olarak kullanilan yontemler kalin damla ve ince yayma preparatlarin
hazirlanmasidir. Preparatlar hazirlanirken Wright, Giemsa veya Wright-Giemsa boyama

yontemleri kullanilmaktadir. Hazirlanan preparatlarda Plasmodium’larin trofozoit,
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sizont ve gametosit sekilleri goriilerek tan1 konulabilir. Bu tan1 yonteminde kullanilan

ornek bir resim Sekil 3.3’te goriilmektedir (Saygi, 1998; Altintas, 2002).

-~

Sekil 3.3. Eritrositler igerisinde goriilen trofozoitler(Dobafio ve ark., 2019)

3.1.4.2. Dolayh tani1 yontemleri

Bu yontemde IFAT, IHA, Immunopresipitasyon ve ELISA gibi testler
yapilmakta ve eritrositik evredeki enfeksiyonlara karsi olusan antikorlar tespit
edilmektedir. Ayrica molekiiler biyoloji tan1 yontemleri, polimeraz zincir reaksiyonu
(PCR), Kantitatif Buffy Coat Yontemi (QBC), Hizli Tanmi Testleri ile de hastalara sitma
teshisi konulabilmektedir (Kocagift¢i, 2008).

Hizli tan1 amaciyla kullanilan test ¢esitleri ise; OptiMAL testi, ICT Malaria testi,
MAKROmed Rapid Malaria testi ve ParaSight-F testidir (Taskin, 2010).

3.2. Derin Ogrenme

Donanimdaki gelismeler ve biiyiik verilerin ortaya ¢ikmasiyla birlikte gelismis
bilgisayar teknolojileri giderek daha popiiler hale gelmistir. Kaynaklar1 daha verimli
kullanmak isteyen sirketler son zamanlarda yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi
konulara agirlik vermislerdir. Istatistik, matematik ve bilgisayar bilimlerinin biraraya
gelmesiyle ortaya ¢ikan yapay zeka ve makine Ogrenmesi teknolojileri ile, kendi
davranislarin1 gelistiren algoritmalar olusturmaya yonelik incelemeler yapilmaktadir.
Onceleri sadece bu alanda yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesine ¢alisiimaktaydh.
Ancak zamanla makine Ogrenme ve derin Ogrenme algoritmalar1 gelistirilmeye

odaklanilmistir. Makine 6grenme yontemlerinin eksikliklerini gidermek iizere derin



22

O6grenme yontemleri ortaya ¢ikmistir. Bu anlamda derin 6grenme heyecan verici bilim
alanlarindan biri olarak hizla gelisim gostermektedir. Derin 6grenme gelisen teknoloji
ile birlikte 6zellikle kendi kendini siiren arabalar, sosyal medya platformlarinda goriintii
tanima ve metnin bir dilden digerine ¢evrilmesi gibi sistemlerde kullanilmaktadir. Derin
o0grenme, geleneksel makine 6grenme algoritmalarinin siklikla yapamayacagi yliksek ve
diisiik veri Ozetlerini agiklayan ve 6grenen algoritmalar olusturmak igin kullanilan bir
alt alandir. Derin Ogrenme alaninda gelistirilen bilgisayar algoritmalari, insan
beynindeki néronlar ve bunlarin uyaricilar arasindaki iliskideki benzerliklere sahiptir.
Bu algoritma kiimeleri “denetimli” ve “denetimsiz” 6grenmede kullanilabilir. Derin
O0grenme algoritmalarinin ¢ogunlugu yapay sinir aglar1 kavramina dayanmaktadir. Bu
tiir algoritmalarin egitimi giinimiiz diinyasinda ¢okca kullanilmaktadir. EK verilerle,
derin 6grenme modellerinin performans: artmaya devam etmektedir. Bu yontemlerin

performans karsilastirmasi Sekil 3.4°te gosterilmistir (Goyal ve ark., 2018).

Derin 6grenme

g P ) g Eski 6grenme algoritmalarn

Performans
\

/

Ve

Veri miktari

Sekil 3.4. Veri isleme tekniklerinin kargilagtirilmas: (Goyal ve ark., 2018)

Derin 6grenme terimi, yapay sinir ag1 mimarisinin derinligini ve yapay sinir ag1
araciligryla 6grenmeyi ifade eder. Derin sinir aglar1, goriintii verileri, metin verileri, ses
veya video verileri gibi yapilardan 6zellik 6grenme yetenegine sahiptir. Yapay bir sinir
ag1 ve derin 6grenme modellerinde benzer yapilar vardir. Ancak herhangi bir derin sinir
agini siradan bir yapay sinir agindan ayiran sey, derin sinir ag1 katmanlarinin yapay
sinir ag1 katmanlarindan daha ¢ok olmasi ve daha giivenilir ve dogru sonuglar
alinmasidir. Boylece hatalar kiigiiliir ve daha etkili sonuglar elde edilir (Goyal ve ark.,
2018).

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), nesnelerin
taninmasi sirasinda insan beyninin gorsel korteksinin nasil ¢alistigindan ilham alan bir
model ailesidir. CNN’lerin gelisimi, Yann LeCun ve meslektaslarinin el yazisi

rakamlar1 iceren goriintiileri siniflandirmak i¢in “Bir Geri Yayilim Ag: ile El Yazisi
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Rakam Tanima” adli yeni bir sinir ag1 mimarisi Onerdigi 1990’11 yillarda ortaya
atilmigtir. CNN’ler resim siniflandirmasinda gosterdigi {istlin performans nedeniyle ¢cok
dikkat ¢cekmistir. Mdakine 6grenmesi ve bilgisayarli goriintii isleme uygulamalarinda
da biiyiik gelismelere yol agmistir (Raschka ve Mirjalili, 2017).

Derin 6grenmede kullanilan sinir agi sistemi, basitce ¢oklu gizli katmanlara
sahip ileri beslemeli bir sinir agidir. Agda birgok katman oldugundan, agin “derin”
oldugu ifade edilir. Bir sinir agimin ardindaki temel prensip, ilk kez 1950’lerde Frank
Rosenblatt tarafindan gelistirilen yapay noéron ya da algilayici 6geler toplulugudur.
Bunlar, x1, x2, ... xN, seklindeki girisleri algilar ve eger aktivasyon degerinden
biiyiikse bir ¢ikis tiretirler. Noronun, aktivasyon degeri asildiginda diger bir ifadeyle bir
fonksiyonu olarak davrandiginda “aktive oldugu” kabul edilir. Aktive olan néron,
sinyali bagli diger néronlara iletir. Boylece diger néronlar da aktive olacak ve kademeli
bir etki ortaya ¢ikacaktir. Derin 6grenmede kullanilan temsili bir ndron gosterimi Sekil

3.5’te yer almaktadir (Goyal ve ark., 2018).

Cikis

Onyargilar(Bias(h))

Sekil 3.5. Ornek bir néron modeli (Goyal ve ark., 2018)

Hesaplamalarda tiim girdiler ayn1 degere sahip olmadigindan, modelin bazi
girdilere daha fazla 6nem vermesini saglamak tizere girdilerin her birine bir agirlik
(weight) degeri eklenmektedir. Sonug¢ degeri ise, Eger agirlik toplami aktivasyon
degerinden biiyiikse “1”, aksi drumda ise “0” olmaktadir. Buna ait matematiksel model

Denklem 3.1’de gosterilmistir:

Cikis (output) = }.; Wn Xn + Bias (3.1)

Denklem ile diger noronlardan gelen xi bilgileri agirliklandirilir ve toplama
islemine tabi tutulur. Bu bilgiler daha sonra ¢ikis birimine gonderilir. Sekil 3.6°da, basit

bir sinir ag1 diyagramodeli gosterilmektedir. Bu modelde girdiler ve ¢iktilar arasindaki
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baglantiy1 gosteren basit bir dogrusal regresyon temsil edilmektedir. Ancak modelde

agirliklar (weights) veya 6nyargilar (bias) yer almamaktadir (Zhang ve ark., 2019).

Cikis

Giris
Sekil 3.6. Ornek bir sinir ag1 modeli (Zhang ve ark., 2019)

Sekil 3.6’daki modelde girisler x1, x2, .... xd seklindedir. Bazen giris sayis1
Ozellik sayisi olarak da adlandirilir. Modelde sadece tek bir néron oldugu igin, model;
tek bir ndrondan olusan sinir ag1 olarak diistiniilebilir. Modeldeki tiim girisler bir ¢ikisa

bagli oldugundan, bu katman tam bagli bir katmanin 6rnegi olarak kabul edilebilir.

3.2.1. Derin 6grenme yontemleri
3.2.1.1 Evrisimsel sinir agi1 yontemi (convolutional neural networks)

Evrigimsel Sinir Aglar1 (convolutional neural networks - CNN) bilgisayarla
gorme ve gorinti islemede en sik kullanilan derin 6grenme modellerindendir.
Hayvansal gorsel korteksinin yapisi taklit edilerek tasarlanmistir. Genel olarak, CNN’ler
¢ boyutta diizenlenmis noronlara sahiptir. Bu boyutlar, genislik, yiikseklik ve
derinliktir. CNN mimarisinde belirli bir katmandaki néronlar sadece onceki katmanin
kiiglik bir bolgesine baglanir. CNN mimarisinin katman (layer) temelli ¢alisma yapisi
Sekil 3.7°de gosterilmistir (Beysolow 11, 2017).

Tam bagh

Giris katmam Evrisimsel (Convolution) Havuzlama (pooling) (Fully Connected) Cikss
Katmam Katmam Katmam

| : |
[ 1] —_— %

Sekil 3.7. Convolutional Neural Networks (CNN) katman yapis1 (Peng ve ark., 2017)

Katmam
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Evrisimli sinir aglar1 (CNN), bir veri seti ¢iktisinin hesaplanmasinda kullanilan
¢oklu katmanlara sahiptir. Modelin gelisimi, arastirmacilar Hubel ve Wiesel’in hayvan
gorsel korteksini modelledigi 1950’11 yillara dayanmaktadir. 1968 yilinda yayinladiklar
bir makalede, iizerinde ¢alistiklart maymun ve kedilerin beyinlerinde bulunan hem basit
hem de karmasik hiicreleri tanimlayan bulgularini tartismislardi. CNN mimarisinden
goriintii tanima ve smiflandirmanin diginda, dogal dil isleme ve pekistirici 6grenme
alanlar1 gibi diger 6nemli uygulamalarda da yararlanilmaktadir.

CNN yontemindeki her katmanin girdileri, onceki katmanin bir alt néron
kiimesidir. Bu islem, o6grenilen alt kiime ndronlarinin miimkiin olan en iyi yaniti
iiretmesini saglamaktadir. CNN mimarisinde kullanilan en 6nemli veri seti 6zellik
olarak adlandirilmaktadir. Diger bir ifadeyle 6zellikler, goriintiintin farkli boliimlerine
ait bilgileri igermektedir. Ozellikler, CNN’deki katman filtresinin goriintiiye ait
boliimiinii analiz ettigi ve karsilastirdigi veri setleridir. Bdoylece analiz edilen
goriintiinlin ne kadariin incelenmekte olan 6zellige benzer oldugu belirlenebilmektedir.
Yeterli egitim verisine sahip olundugunda ise bu 6zelliklerin bir sinifi digerinden ayirt
etmeye yardimci olacak kadar belirgin oldugu tespit edilmistir.

Ornegin, asagidaki X ve O harflerini temsil eden Sekil 3.8 deki resim incelendiginde,
herbir harfe ait resim veri setinin, kendine has bir 6zellik haritasinin bulundugu

goriilmektedir.

Sekil 3.8. O ve X harflerini temsil eden resim gériintiisii (Beysolow 11, 2017)

Sekil 3.11°deki, X ve O harflerini farkli kategorilere ayirmak diger bir ifadeyle
siniflandirmak i¢in, bunlarin ayirt edici faktorlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Buna
gbre; O’nun merkezinin bos olmasi ve X’in merkezinde iki kesisen ¢izginin bulunmasi
ayirt edici bir 6zelliktir. Bu ayirt edici 6zellikler gorsellestirildiginde Sekil 3.9 ve Sekil
3.10’daki 6zellik haritalar1 elde edilmektedir.
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Sekil 3.9. “X” harfinin 6zellik haritasi

Sekil 3.10. “O” harfinin 6zellik haritas1

Bu 6zellik verileri genellikle siyah ve beyaz i¢in sirasiyla 1 ve 0 olan bir 2

boyutlu (2B) matris olarak temsil edilmektedir (Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1. X harfini temsil eden matris bilgisi

1/1/0/0j0j0|1]1
1/1/1/0j0j1]1]1
O[1/1j1]1]1|1]0
0j|0j1]1]1]1]0]0
0[0j1j1]1]1|/0]0
Oj1]1]1]1]1]1]|0
1]1]/1/0j0]1]1]|1
1/1/0j0j0j0f1]1

Evrisimli sinir aglari, goriintii tanima ve el yazis1 tanima i¢in iyi uyarlanmustir.
Yapilari, gorilintiiniin bir penceresini veya bolimiinii Orneklemeye, Ozelliklerini
saptamaya ve sonra bir gosterim olusturmak i¢in Ozellikleri kullanmaya dayanir. Bu
ifadede acgik¢a goriildiigii gibi, bu birka¢ katman kullanimina yol ag¢maktadir,
dolayistyla bu modeller ilk derin 6grenme modelleridir.

Resimlerdeki belirgin 6zellikleri basarili bir sekilde ¢ikarmak, makine 6grenmesi
algoritmalarinin performansini artirmaktadir. Yapay sinir aglari, ham verilerden belirli
bir gorev icin en faydali 6zellikleri otomatik olarak 6grenebilir. Bu nedenle, sinir agini

bir 6zellik ¢ikarma motoru olarak kabul etmek yaygindir. Ornegin, resim bilgisi iceren
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goriintiilerde, resmin i¢inde yer alan nesnenin kenarlar1 ve renkleri gibi diisiik diizey
ozellikleri, tst diizey ozellikler olusturmak igin Onceki katmanlardan ¢ikarilarak bir
araya getirilir. Sekil 3.11’de, CNN yontemiyle resmin 6zellik bilgilerinin ¢ikarilmasi

amaciyla piksel bilgilerinin analizi gosterilmektedir (Raschka ve Mirjalili, 2017).

Ozellik haritasi

Sekil 3.11. CNN ile 6zellik haritasinin ¢ikarilmasi (Raschka ve Mirjalili, 2017)

Temelde bu piksel verisine iliskin, yakindaki piksellerin birbirinden uzakta olan
piksellere nazaran daha kuvvetli iligki i¢inde oldugu diisiiniilmektedir. Bu teknik CNN
yonteminde genellikle ¢ok iyi performans gosterir. Elde edilen 6zellik verileri sinir

aginda agirhik (weights) bilgisi olarak kullanilmaktadir (Raschka ve Mirjalili, 2017).

3.2.1.1.1. Evrisimsel sinir agr mimarisinin bilesenleri

CNN mimarisi arka arkaya gelen birgok katmandan olusan bir sistemler
biitiniidiir. Tipik olarak, CNN’ler, sonunda bir veya daha fazla tamamen baglanmis
(Fully Connected Layer - FC) katman yer almaktadir. Tamamen baglanmis katmanlar,
esasen her giris biriminin her bir agirlik birimine bagli oldugu cok katmanli bir
algilayicidir. Genelde havuzlama katmanlari olarak bilinen alt 6rnekleme katmanlarinin
ise dgrenilebilen parametreleri yoktur. Bu katmanlar sadece modeldeki veri sayilarinin
azaltilmas1 amaciyla kullanmilmaktadir. Ornegin, havuz katmanlarinda agirlik (weights)
veya yanlilik (bias) yoktur. Bununla birlikte, birbirine bagli katmanlar agirlik ve
yanlilik degerlerine sahiptir (Raschka ve Mirjalili, 2017).CNN mimarisinde kullanilan

temel katmanlar ve 6zellikleri asagida agiklanmistir.
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Evrisim katmam (convolutional layer)

Bu katman, CNN modelindeki temel hesaplamalarin gergeklestigi yerdir. Bu
nedenle, giris olarak kullanilan bir goériintii verisinin i¢inden gegtigi ilk katmandir. Bu
katmanda resmin her bir boliimiinii tarayan filtreler bulunmaktadir. Her filtre, yiikseklik
ve genislik olarak belirlenen matris yapisinda resim kesitinin analizini yapmaktadir. Her
bir evrisim katmaninin sonucunda, resme ait temel 6zellikler belirlenir ve veri setinin
boyutu kiictltiilerek bir sonraki katmana aktarilir.

Bu katmandaki giris verileri vektor girisi ya da “sinyal” olarak adlandirilir.
Hesaplamada kullanilan matris yapisi ise filtre veya “cekirdek (kernel)” olarak
adlandirilir (Raschka ve Mirjalili, 2017).

: 3139’15 4x4 : , Evrizimzel (Convolution)
: 2 9 4 Filtre 2x2
, : . 44 54 | 64
5 6 7 8 —|— 0.1 0.2 |
. , —_— 84 94 | 104
9 10 1 12 03 | 04
| L i 124 134 144
13 | 14 | 15 | 16 )

Sekil 3.12. Evrisimssel matris katmaninda hesaplama iglemi (Vasilev ve ark., 2019)

Sekil 3.12°de, evrisim katmaninda matris yapisi kullanilarak yapilan hesaplama
goriilmektedir. Burada 4x4°lik matris giris ve 2x2°lik matris ise filtre olarak
kullanimistir. Katman ¢ikisinda ise, 3x3°liik bir evrisimsel matris sonucu elde edilmistir.

Evrisimsel matris filtresi ile yapilan matematiksel hesaplama asagida gosterilmistir:

(1x01)+(2x02)+(5x03)+(6x0.4)=4.4
(2x0.1)+(3x0.2)+(6x03)+(7x0.4)=54

Bu islem resmin tamami hesaplanancaya kadar devam etmektedir.

Havuzlama katmam (pooling layer)

Ardisik evrisim katmanlarinin arasina havuzlama katmani (pooling layer) olarak
adlandirilan bir katman yerlestirmek yaygin bir uygulamadir. Havuzlama katmani,

evrisim katmaninda {iretilen 6zellik haritalarini alir ve bunlar1 bir matriste biriktirir. Bu
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katman, veri boyutunu azaltmak i¢in kullanilir. Béylece modelin karmasiklig1 azaltilir
ve hesaplama siiresi kisalir. CNN modelinde havuzlama iglemi ile resme ait 6zellik
haritasinin %75 oraninda atilmasi saglanir. Havuzlama katmaninda iki tlir islem
gerceklestirilebilir. Bunlar, en fazla degeri hazulama (maksimum pooling) ve ortalama
degeri havuzlama (avarage pooling)’dir (Vasilev ve ark., 2019).

Maksimum havuzlama tercih edilen en popiiler yoldur. Bu islemde, herbir matris
elemaninin en yiiksek aktivasyon degeri dikkate almir. Sekil 3.13’te, 2x2’lik bir

maksimum havuzlama 6rnegi goriilmektedir.

13 3 10 2
2x2 Max Havuzlama 1
5 4 6 14 ( Pooling) ile 2 adim 5 14
- [ :
!
2 17 8 3 17
3 3 10 12

Sekil 3.13. Maksimum havuzlama 6rnegi (Vasilev ve ark., 2019)

Ortalama havuzlama isleminde ise her bir matris alaninin ortalama degeri

hesaplanir ve ¢ikt1 olarak dikkate alinir. Sekil 3.14’te ortalama havuzlama 6rnegi yer

almaktadir.

ok 3 10 2

| 2x2 Ortalama havozlama .

z s ila 2 |

5 a 6 14 (Average Pooling) ile 2 adu;: ‘ 3 25 a

+ [ ~

1

1 2 17 8 2.25 |111.75
3 3 10 12

Sekil 3.14. Ortalama havuzlama 6rnegi (Vasilev ve ark., 2019)
Seyreltme katmam (dropout layer)

CNN modelinde, iyi bir performans elde etmek igin katman parametrelerinin iyi
ayarlanmas1 gerekir. Bir agin kapasitesi, 6grenebilecegi fonksiyonun karmagiklik
seviyesini ifade eder. Kiiciik aglar, goreceli olarak az sayida parametreye sahiptir. Bu
nedenle uyumsuz olmalar1 muhtemeldir, ¢iinkii karmagsik veri kiimelerinin temel
yapisini 0grenemediklerinden diisiik performansa neden olurlar. Cok biiyiik aglarda

(Multi Layer Netwok MLN) ise, agin egitim verilerini ezberlemesinde ¢ok fazla
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parametre bulunmasi modeli yavaslatabilmektedir. Modeldeki parametre sayilarinin
azaltilmas1 amaciyla son yillarda, Seyreltme (dropout) adi verilen bir teknik
gelistirilmistir. Bu katmanin ilave edilmesi ile derin sinir aglarinin inanilmaz derecede
iyi ¢alisgan modellere doniismesi saglanmistir. Bu seyreltme, agdaki gereksiz verilerin
Ogrenilmesini engeller. Sekil 3.15’te egitim asamasinda p=0.5 olasilikla sadelestirme
uygulamas1 Ornegi gosterilmektedir. Burada ndronlarin yarisi rastgele olarak etkin
degildir. Bununla birlikte, tahmin sirasinda tiim ndronlar bir sonraki katman
cekirdeginin 6n aktivasyonlarinin hesaplanmasina katkida bulunacaktir (Raschka ve

Mirjalili, 2017).

Gizli birKatman ile Cok Katmanl Algilayicilar
( (Multilayer Perceptron —-MLP)

Seyreltme (Dropout) sonra gizli katman

Sekil 3.15. CNN mimarisinde dropout katmani kullanimi (Zhang ve ark., 2019)
Tam bagh katman (fully connected layer)

Bu katmandaki herhangi bir ndron, Onceki katmandaki tiim aktivasyon
haritalarma baglanir. Bu katman genellikle, evrisimsel, havuzlama ve aktivasyon
katmanlarindan sonra yerlestirilir. Bu katmana gelen resim bilgisi, orijinal girislerden
onemli dl¢lide daha kiigiik olmaktadir. Tam bagli katmanin, girisine gelen iki (2B) veya
tic boyutlu (3B) matris verisini bir boyutlu (1B) matris verisi haline doniistiirmesini
Sekil 3.16°da gosterilmistir (Zhang ve ark., 2019).

1 3 4
0 2 11]=[13 40, 2 11,5 21, 0]
S 21 0

Sekil 3.16. Tam bagli katman ile elde edilen matris yapisi
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Aktivasyon katmam (activation layers)

Bu katmanda, hesaplanan resim o&zellik verilerinin belirli 6zel fonksiyonlar
yardimiyla siniflandirilmasi yapilmaktadir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari;
RelLU, softmax, tanh, exponential, linear ve sigmoid’dir.

ReLU Fonksiyonu, Aktivasyon fonksiyonlarindan Diizeltilmis Dogrusal Birim
(Rectified Linear Unit - ReLU) fonksiyonu, uygulama basitligi ve egitimdeki etkinligi
nedeniyle en popiiler segenek olarak karsimiza ¢ikmaktadir. ReLU fonksiyonu basit bir
dogrusal olmayan doniisiim saglamaktadir. ReLU fonksiyonunda, x girisinin aldig:
negatif degerler 0’a esitlenmekte, pozitif degerler ise korunmaktadir (Denklem 3.2)
(Zhang ve ark., 2019).

Relu(x) = max(x, 0) (3.2

Relu fonksiyonun kullanilmasi ile ortaya ¢ikan sonuca ait grafik Sekil 3.17°de
goriilmektedir. ReLU fonksiyonuna gore giris negatif oldugunda, fonksiyonunun tiirevi

0 ve giris pozitif oldugunda ise fonksiyonunun tiirevi 1 ¢ikisini vermektedir.

Sekil 3.17. ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi (Zhang ve ark., 2019)

Sigmoid Fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonu, girisine uygulanan (-oo, +o0) deger
araligmi (0, 1) araligina doniistiiriir. Bu nedenle, sigmoid fonksiyonu “sikigtirma”
fonksiyonu olarak adlandirilir. Sigmoid fonksiyonunun matematiksel gdsterimi
Denklem 3.3’te, grafiksel gosterimi ise Sekil 3.18’de gosterilmistir (Zhang ve ark.,
2019).

Sigmoid(x) = (3.3)

1+e X
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moid(x)

Sekil 3.18. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi (Zhang ve ark., 2019)

Tanh Fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonu gibi, tanh (Hiperbolik Tangent)
aktivasyon fonksiyonu da girisine gelen degerleri sikistirmaktadir. Ancak giris degerleri
burada -1 ile 1 arahgindaki degerlere doniistiirmektedir. Tanh fonksiyonunun

matematiksel gosterimi Denklem 3.4’te yer almaktadir (Zhang ve ark., 2019).

e—Zx

1_
Tanh(x) = m

(3.4)

tanh(x)
(@]
(@]

Sekil 3.19. Tanh aktivasyon fonksiyonu grafigi (Zhang ve ark., 2019)

Sekil 3.19°da gorildigi tizere, fonksiyonda girdi 0’a yaklastiginda, tanh
fonksiyonunun dogrusal bir doniisiime yaklastigi goriilmektedir. Fonksiyonun sekli her
ne kadar sigmoid fonksiyonununkine benzese de, tanh fonksiyonu koordinat sisteminde
orijine gore nokta simetrisini ifade etmektedir.

Softmax Fonksiyonu Softmax fonksiyonu, verileri normallestirmek igin bir¢ok
yapay zeka modelinde tercih edilmektedir. Bu fonksiyonla, ¢ikt1 niteligindeki matris
yapisinin toplamlarinin 1 olacak sekilde normallestirilmesi yapilmaktadir. Ornegin
Denklem 3.5’te yer alan matris yapili (v) vektoriindeki alti secenek arasindan olasi bir
secim yapilmasi gerekmektedir. Ancak, (v) degerlerinin toplami 1’i geg¢mektedir.
Dolayisyla (v) vektér matrisinin softmax fonksiyonu ile normallestirilmesi

gerekmektedir. Sonugta softmax fonksiyonu kullanilarak toplamlari “1” olan bir matris
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dagilimi elde edilmektedir. Karar verme asamasinda, en yiiksek deger olan 0.273’iin

dolayisyla da 3’iincii secenegin en muhtemel deger olarak secilmesi gerekmektedir

(Rothman ve ark., 2018).

10.00027 r0.1117

0.2 0.135

| 09 _10.273
V=16.0001 =>» Softmax = v = 0111 (3.5)

0.4 0.165

0.6 - L0.202-

Derin 6grenmnin egtim i¢in hata orani(error) degeri, nesneler arasindaki mesafe

oklit uzakhig denklem (3.6) formiilii kullanilir(Akkiigtik, 2011).

hata(errer) = /(x; — ¥1)2 + (%3 — ¥2)2 . +(xn — V)2 (3.6)

Derin dgrenmnin egtim dogruluk (acuracy) oran degeri de, bulunan dahili
hesaplamalar (denklem 3.7) formiilii kullanilir.

Dogruluk(accuracy) = 1 — hata (3.7)

Capraz Entropi en yaygin kullanima sahip olan derin grenmenin egtim igin
kayip (loss) asagida agiklanmaktadir. Biitiin siniflari, olasiliklarina bagli olarak uzunluk
kodu olan, yani —y log ¥, burada ¥, tahmin edilen olasilikligidir, daha sonra, gergekte
beklenen uzunluk (y, gergek olasiliktir), capraz entropi tarafindan verilmektedir
(Denklem 3.8) (Murugan, 2018).

L=-ylogy+ (1—y)log(1—79) (3.8)

Ayn1 zamanda bir veri kiimesinin entropisi ile hesaplamaktadir (Denklem 3.9)

. 1\ . .
LOWS =1 =00 96 + (- ylog(1 -9 (39)

1
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3.2.1.1.2. Evrisimsel sinir ag1 modelleri

Bu tez kapsaminda incelenmis olan evrismsel sinir ag1 modelleri Artik Dikkat
Ag1, VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve AlexNet’tir.

> Artik dikkat ag: (residual attention network) ve boliimleri

Bilgisayarl gorme ve goriintii siniflandirma problemlerine uygulanan evrisimsel
sinir aglari, ¢ok biiyiik goriintiilerde ve model 6grenmenin zor olabilecegi durumlarda
sorunlar yasamaktadir. Bu problemin ¢6ziimii ic¢in, bir tahmin yapmadan Once
goriintiiniin  yaklagik bir izleniminin denklem edilmesi biyiik bir goriintiiniin
sadelestirilmesini saglamaktadir. Dikkat (attention) islemi, kod c¢oziicii-kodlayici
mimarisinin sabit uzunluktaki i¢ gosteriminden kurtarilmasi i¢in ortaya atilmig bir
fikirdir. Artik dikkat agi mimarisi (Residual Attention Network — RAN) Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network - RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long
Short-Term Memory - LSTM) sistemlerinde yaygin olarak uygulanmaktadir. Bu islem,
LSTM katmanlarina gelen girdi resimlerine “dikkat etmeyi 6gretmek” ve bunlart ¢ikti
dizisi ile iliskilendirmek i¢in egitmek seklinde gergeklestirilir. Bagka bir ifadeyle,
cikistaki her 6ge giristeki belirgin segici 6gelere bagli olmaktadir. Artik dikkat agi,
modelin hesaplama yiikiinii arttirir, ancak daha dogru ve daha iyi performans gosteren
bir model elde edilir. Resim siniflandirmada evrisimli sinir aginin en etkili bigimde
kullanilmasi i¢in, sekansa dayali dikkat mekanizmasi kullanilarak goriintiiniin belirli bir
boliimiine yogunlagilmaktadir. Sekil 3.20°de dogru nesneye odaklanmaya iliskin

ornekler gosterilmektedir (Brownlee, 2019).

% w-'
6 2 0 &

Sekil 3.20. Resim i¢erisnde dogru nesneye odaklanma 6rnekleri (Xu ve ark., 2015)

Giriste kullanilan resimdeki dogru nesneye dikkat saglanmasi igin iki ayri
yontem kullanilmaktadir. Bunlar, “soft attention mask” ve “hard attention mask” tir.
Soft ve hard attention metodu kullanilarak yapilmis hesaplama ile elde edilen 6rnek

resmin gorintiisti Sekil 3.21°de gosterilmistir.
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Sekil 3.21. Zamana bagli olarak dikkat bolgesinin hesaplanmasi (Xu ve ark., 2015)

RAN yontemi, dikkat mekanizmasini kullanan evrisimli bir sinir ag1 mimarisidir.
RAN istifleme ile olusturulmaktadir. Dikkat c¢ekici oOzellikler tireten modiiller
kullanilarak, katmanlar derinlestikce farkli modiil degisimlerinden dikkat c¢ekici
ozellikler iiretilebilmektedir. Ornegin, dostca goriilen bir insan yiiziinde, kirmizi renk
bizim dikkatimizi daha ¢ok ¢ekmektedir. Goriintii siniflandirmadaki son gelismeler,
“cok derin” yap1 kullanarak ileriye doniikk evrisimli sinir aglarinin  egitimine
odaklanmaktadir. Dikkat mekanizmasi ve derin sinir agindaki son gelismelerden
esinlenerek, “cok derin” yap1 i¢indeki karma dikkat mekanizmalarin1 benimseyen ve
evrimsel bir ag olan “Artik Dikkat Ag1” yayginlasmaya baslamistir (Wang ve ark.,
2017a).

Artik dikkat ag1 kullanilarak olusturulan evrisimsel sinir agr mimarisi Sekil
3.22°de gosterilmistir. Sekilde p birimlerin islenme sayisini, t artik birimlerin sayisini, r
havuz katmanlar1 arasindaki artik birim sayisini belirtir. Genellikle, p=1,t=2ver =
1°dir.

Dikkat (Attention)Modeli Dikicat (Amen‘non)l\(odeh Dikkxl{Amemmn)l\(odAl
ﬁm mﬂ ' J
"."\\“\
' e
.
2
Asama 3 ‘:,‘
Maske bolimii (Soft Mask Branch)

Zomsk """ bzl ®almem-msepmma
¥ o o e e o Jal Bal 0 o g (ﬁ%\mple) {peoling) {elenzn bilge tnin)
g § g § 8 '€ g iR 8 e 2
1-B-11-1 1Rl §E ': L —_ —— cxnigimsel (comvolution)
iy i e T R B D B R LS :

x 2 5|45 % S3p|% Zpi o2 S ot D siemoid koo D cleman bl oplary
g : ﬁ E E E ; é 2 E ﬁ g o . {resicual unit) (s3zmoid function) (element-wize sum)
—— ry T
r ar r
Artik birim

{Residual unit)

Sekil 3.22. ImageNet tarafindan olusturulan 6rnek “artik sinir agi” mimarisi (Wang ve ark., 2017a)
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Maske ve Govde Boliimleri (mask ve trunk branch):Artik dikkat agi ile olusturulan
CNN modelinde iki boliim vardir. Bunlar; maske ve govde bolimleridir. Govde
boliimii, resim Ozelliklerinin ¢ikarimi i¢in kullanilan dikkat modiiliindeki iist koldur.
Maske boliimii ise, ayni boyuttaki maske 6grenme i¢in bottom-up, top-down yapisinin
kullanildig1 katmandir. Dikkat modiiliinde kullanilan Denklem 3.10 ile H degeri elde
edilmektedir (Wang ve ark., 2017a).

Hic (X) = Mic (X) * Tic (X) (3.10)

Denklemde; i1 degeri, resim ozelliklerine gore degisiklik gostermektedir.
Denklemdeki ¢ degeri ise, 1’den baslayarak artan resim kanal numarasidir.

Sekil 3.21°te gosterildigi gibi, sicak hava balon goriintiilerinde, alt katmandan
gelen mavi renk 6zellikleri, arka plani ortadan kaldirmak i¢in karsilik gelen gokyiizii
maskesine sahipken, iist katmandan gelen nesne 6zellikleri resimdeki balon maskesi

tarafindan rafine edilir. Bu sekilde, karmasik goriintiilerdeki nesnelere odaklanan dikkat

mekanizmasi yavag yavas artirabilir.

Maskeden Maskeden Maskeden Maskeden
Digital resim Gnceki Gzelllk Dikkat maskesi sonraki dzellik Gnceki zellik Dikkat maskes sonraki zellik
‘ . .
&
y
| -

Girig P> Dissiik seviyeli renk ozelii gokyiizi maskesi P Voksek seviveli parca ozelii Balon srmek maskesi  ———»  Siniflandirma

Sekil 3.21. Dikkat ag1 modeli kullanilarak olusturulan 6rnek goriintii (Wang ve ark., 2017a)

Soft Mask Katmam (soft mask branch): Sekil 3.22°de goriildiigii tizere soft mask
katmaninda bottom-up ve top-down temelli bir evrisim yapist kullanilir. Artik
degerlerinin arttirilmasi i¢in birka¢ kez maksimum havuzlama gergeklestirilir. Daha
sonra, herbir giris 6zelligini belirlemek icin simetrik bir yukaridan-agagiya (bottom-up
ve top-down) mimarisi kullanilir. Dogrusal bir enterpolasyon, Artik degerlerin sonraki
cikislarini hesaplamak i¢in kullanilir. Son olarak bir sigmoid katmani ile 1x1°lik evrigim

islemi uygulanarak ¢ikis normallestirilir.
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1

1
Soft Mask Katmani (soft mask branch) | (1 + M(x)) - T(x)| Géovde katmam (trunk branch)

e
——
yukar1 6rnek(top sample) U T(x)
yukar: érnek(top sample) 57 e
: ' ol Evrisimsel
asag1 ornek(down sample) U $%e 1 e ‘ (covolution)
asag1 6rnek (down sample) l s ‘ —= /
= Alicr alan ( receptive field)

x

Soft Mask Katman (soft mask branch)
Sekil 3.22. Dikkat ag1 modelinde kullanilan soft mask katman1 (Wang ve ark., 2017a)
Ornek bir artik dikkat agi modeli Cizelge 3.2°de gosterilmistir. Bu yap1 3
asamadan olusmakta ve aktivasyon oncesi ResNet modeline benzemektedir. Modelin

her bir agamasinda esit sayida Dikkat Modiilii yer almaktadir. Ayrica, modelin her

asamasina iki Artik Birim (Residual Unit) eklenmistir.

Cizelge 3.2. Ornek bir dikkat ag1 model mimarisi

Ciag
Katmanlar Boyutu Dikkat-56  Dikkat-92
Conv 1 MT2x 112 7x7.64, 2adm
Maksimum Havuzlama (mask polng) J6x 356 3x3, 2adm
J6x 10 1x1.,64
Artik Birim(Residual unit) (3):3.64) x1
1x1,256
Dikkat Modeh(Attention Module) J6x56 Dikdeatx 1 Dikdaat x 1
28x 28 1x1,128
Artik Birrm(Residual unit) (3 x3, 128) x1
1x1,512
Dikkat Modeli{Attention Module) 28x 28 Dikkatx 1 Dikkatx 2
14x14 1x1,256
Artik Birim(Residual unit) ( 3x3,256 ) x1
1x1,1024
Dikkat Modeh(Attention Module) 14x14 Dkt x 1 Dikckatx 3
ix 1x1,512
Artik Binm(Residual unit) (39:3,512) x1
1x1,2048
Ortalama Havuzlama(Average poling) Ix1 7x7, Tadm
Tam Bzgh Katman Softmax 1000
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> VGG16 Modeli

VGG16, Oxford Universitesinden Simonyan.K ve Zisserman. A tarafindan
yazilan “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition” isimli
makaledeki Evrisimsel Sinir Ag1 modelidir. Model, 1000 sinifa ait 14 milyondan fazla
goriintliniin veri seti olan ImageNet'te%92.7°1ik ilk 5 test dogrulugunu elde etmistir.
ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) -2014'te sunulan iinlii
modellerden birisidir. Biiylik c¢ekirdek boyutlu filtreleri (sirasiyla birinci ve ikinci
evrimli katmanda sirasiyla 11 ve 5) birbiri ardina birden fazla 3x3 ¢ekirdek boyutlu
filtreyle degistirerek, AlexNet {izerinde iyilestirme yapar. VGG16 uzun siire egitilmistir
ve NVIDIA Titan Black GPU’lar1 kullanilmaktadir. VGG16 temel yapis1 Sekil 3.23’te

gosterilmistir (Simonyan ve Zisserman, 2014).

VGG-16
2V o [T o ':“T‘[".‘m TV o [TIDID] o
= - NN C m‘mm: T TS DO C 338
i3 >>0% |I2>0 > >>0% |>>>0 >>>% & & & Cikis
:::8 :::8 ::::::8 :::8 :::8 888
oloa |oloa |olojlola |o/lo/lola |0/olola
Q0 Q0 UU‘U 000 Q00

Sekil 3.23. VGG16 modelinde kullanilan soft mask katmani(Simonyan ve Zisserman, 2014)

» ResNet-50 Modeli

ResNet-50, ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla goriintii lizerinde
egitilmis bir Evrigimsel Sinir Agidir. Ag, 50 katman derinligindedir ve goriintiileri 1000
nesne kategorisinde siniflandirabilir. Bu sonug, ILSVRC 2015 siniflandirma gérevinde
birincilik kazanmistir (Alom ve ark., 2018). ResNet bir¢cok farkli katman ile
gelistirilmistir; 34, 50, 101, 152 ve hatta 1202. Popiiler ResNet50, agin sonunda, 49

evrisim katmani ve 1 tamamen bagh katman igermektedir (Sekil 3.24).
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Sekil 3.24. ResrNet50 modeli (Alom ve ark., 2018)

» InceptionV3 Modeli

InceptionV3, ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla goriintii {izerinde
egitilmis, evrisimli bir sinir ag1 modelidir. InceptionV3 modeli 48 katmanl bir yapiya
sahiptir. Kendisine verilen goriintiileri 1000 ayr1 nesne olarak siniflandirabilmektedir
(Schulte ve ark., 2019). Calismada ¢ikis katmanina yapilan ilavelerle InceptionV3
modeli iki ayr1 resmi smiflandirabilecek sekilde gelistirilmistir. Modelin resim giris

boyutu ojinalinde 299x299 olmasia karsin c¢alisma i¢in model girisi 128x128
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boyutlarina aayarlanmistir. InceptionV3 modelinin mimari yapist Sekil 3.25’te

gosterilmistir.

Evrisimsel (convolution)
Ortalama Havuzlama (pooling)
Max Havuzlama (pooling)
Birlestirme (Concat)
Seyreltme (Dropout)

Tam Bagli (Fully Connected)
SofMax

Sekil 3.25. InceptionV3 modeli (Alom ve ark., 2018)

A\

AlexNet Modeli

AlexNet, 2010 yilinda ImageNet tarafindan derin 6grenme alaninda yapilan
(Large-Scale Visual Recognition Challenge ILSVRC) bir modeldir. Model her birinde
yaklagik 1000 resim olan 1000 ayr1 kategorideki toplam 1,2 milyon egitim goriintiisii,
50.000 dogrulama goriintiisii ve 150.000 test goriintiisiinden olusan bir kiitiiphane ile
egitilmistir (Alom ve ark., 2018).

AlexNet mimarisi sekiz katmandan olugsmaktadir. Bunlar, bes evirisim katmani
(conv. layer) ve ii¢ tam baglantili katmandir. AlexNet modeli, ilk CNN modellerinden
olmasina ragmen, onu digerlerinden ayiran ve evrisimli sinir aglarina yeni yaklagimlar
getiren bazi gelismis Ozellikleri bulunmaktadir. Bunlardan birincisi AlexNet’in, o
donemde standart olarak kullanilan “tanh” fonksiyonu yerine “ReLU” kullanmasidir.
ReLU egitim zamanini kisaltarak avantaj saglamakatdir. ReLU kullanan bir CNN
modeli, CIFAR-10 veri kiimesinde tanh kullanan bir modelden alt1 kat daha hizli sonug
vermektedir. AlexNet, model noronlarinin yarisin1 bir GPU'da, diger yarisin1 baska bir
GPU'da caligtirarak ¢oklu GPU egitimine izin vermektedir. Boylece, daha biiyiik
modeller egitilebilmekte ve egitim siiresi de kisalmaktadir. Yine, AlexNet’in Seyreltme
(Dropout) katmani sayesinde modelin yakinsamasi ic¢in gerekli egitim siiresi

kisalmaktadir (Wei, 2019). AlexNet mimarisi Sekil 3.26’de goriilmektedir.
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Sekil 3.26. AlexNet modeli (Alom ve ark., 2018)
3.2.1.2. Tekrarlayan sinir aglari (recurrent neural network-RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) etkili bir CNN modeli olup, hemen hemen her
tirden hesaplamalarda kullanilabilmektedir. RNN’ler hesaplama islemlerini iki temel
yapida gergeklestirirler. Birincisi, birgok gegmis bilgiyi depolamalar1 ve bunlar1 verimli
bir sekilde aktarmalaridir. Digeri ise, gizli durumlarda dogrusal olmayan yontemleri
kullanmalaridir. RNN mimarisinde, gegici veri kiimelerini modellemek i¢in her adimda
yinelenme fonksiyonu cagrilmaktadir. Ornegin, bir sirketin hisse fiyati, &nceki
giinler/haftalar/aylar/yillar iizerindeki fiyatlarina baghdir. Bu nedenle 6nceki zamanlara
bagimlilik veya dnceki adimlar 6nemlidir (Goyal ve ark., 2018).

RNN’ler, miizik tiretimi ve Karakter iiretim ile ses, metin ve goriintii islemeye
kadar cesitli alanlarda yaratic1 uygulamalar hazirlanmasini saglarlar. RNN temel islevi

Sekil 3.27°de gosterilmistir.

y (E-d

Standard Tekrarlayan

K
ilerli besleme Sinir Ag
= @ OB,
: 4

() ()

Sekil 3.27. RNN’nin temel islevi (Raschka ve Mirjalili, 2017)
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Standart bir ileri beslemeli sinir aginda, bilgiler girdiden gizli katmana ve
ardindan gizli katmandan ¢ikti katmanma akar. Ote yandan, yinelenen bir agda, gizli
katman girisini hem giris katmanindan hem de gizli katmanmin 6nceki zaman
adimindan alir. Gizli katmandaki bitisik zaman adimlarindaki bilgi akisi, agin gegmis
olaylara yonelik bir hafizaya sahip olmasini saglar. Bu bilgi akisi1 grafiksel olarak bir
dongii Sekil 3.28’de gosterilir (Raschka ve Mirjalili, 2017).

y“) Tek Katmanh RNN [ y‘.." [ y“, [y(”‘)]

Acim
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Sekil 3.28 Katmanli RNN mimarisi (Raschka ve Mirjalili, 2017)

3.2.1.3. Uzun kisa siireli bellek (long short-term memory unit)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) yapilart ilk olarak 1997°de Sepp Hochreiter ve
Jirgen Schmidhuber tarafindan kaybolan gradyan sorununun iistesinden gelmek ig¢in
gelistirilmistir. Bu yontemle RNN’lerdeki uzun siire bilgi tutma problemi ¢oziilmiistiir.
Bir LSTM’nin yap1 tasi, Sekil 3.29°da gosterildigi gibi esas olarak gizli katmani temsil
eden bir bellek hiicresi seklindedir. (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997)

h,
Cra / C.
1

x +
I tanh
fe i = o, "‘
l P © [
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Sekil 3.29. LSTM hiicre yapist (Alom ve ark., 2018)

Bir LSTM agi, modelin uzun siiren tekrarlarla egitilmesine ve modele beslenen
girisin 6nceki zaman adimlarinda bellekte tutulmasina yardimci olan bir RNN mimarisi

tiirtidiir. Ideal olarak, hangi bilgilerin korunmasini ve nelerin unutulmasim saglayarak,
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gradyan tizerinde daha iyi kontrol yapilmasini saglayan ek kapilar ve girisler ekleyerek,
gradyan kaybolmasi problemini ¢dzerler. Boylece bilgiye erisim kontrol edilir. “Uzun
vadeli bagimliliklarin” daha iyi korunmasini saglayan ReLU gibi diger aktivasyon
fonksiyonlart kullanilsa da, sorun tamamen c¢oziilememektedir. RNN’lerin bu
dezavantajinin giderilmesi ve sorunun etkili bir sekilde ¢oziilmesi igin LSTM aglan
kullanilmaya baglanmistir (Goyal ve ark., 2018).

LSTM hiicre yapisnin kullanilmasi ile olusturulan katman mimarisi Sekil
3.30’da gosterilmektedir. Gelistirilen bu mimari karmasik olmanin yani sira, diger
modellere gore genellikle daha yavastir. Iyi bir egitim ile bir RNN modeli bile
LSTM’ninkilere benzer sonuglar verebilir ve ayni zamanda daha az hesaplama
karmasikligina da sahip olabilir. Son bilgiler eski bilgilerden daha fazla 6nem tasiyorsa,

LSTM modeli her zaman daha iyi bir se¢im olmaktadir (Vasilev ve ark., 2019).

Sekil 3.30. LSTM katman mimarisi (Vasilev ve ark., 2019)

3.2.1.4. Otomatik ve Yiginh otomatik kodlayicilar (auto-encoders, stacked auto-
encoders)

Otomatik kodlayicilar, X ¢ikis katindaki girisi tek bir gizli katmandan h ile
yeniden yapilandirmak igin egitilmis basit aglardir. Girdiden sakli duruma kadar bir
agirlik matrisi W, h ve 6nyargi bx, h ve sakli katmandan rekonstriiksiyona karsilik gelen
onyargi bh, x ile yonetilir. Gizli katmandaki aktivasyonu hesaplamak i¢in dogrusal
olmayan bir fonksiyon kullanilir. Bu fonksiyon Denklem 3.11°de gosterilmistir (Vincent
ve ark., 2010).

h = o (W_(xh)x + b_(xh)) (3.11)

Ayrica, gizli katmanin boyutu | h | | X |’den daha kii¢iik olacak sekilde alinir. Bu
sekilde, veriler girdideki baskin bir gizli yapiy1 temsil eden daha kiiclik boyutlu bir alt



44

alana yansitilir. Kesif siirecini gelistirmek i¢in diizenlilestirme veya seyreklik
kisitlamalar1 kullanilabilir. Gizli katman girdiyle ayni1 boyuta sahipse ve bagka
dogrusallik eklenmemisse, model basitce kimlik fonksiyonunu Ogrenir. Ses kesen
otomatik kodlayici, modelin 6nemsiz bir ¢oziim Ogrenmesini engelleyen baska bir
¢oziimdiir. Burada model, giiriiltiiyii bozmus bir versiyondan gelen girisi yeniden
yapilandirmak icin egitilmistir. Yiginli otomatik kodlayicilar ya da derin otomatik
kodlayicilar, otomatik kodlayic1 katmanlarimin st iiste yerlestirilmesi ile olusturulur

(Vincent ve ark., 2010).

3.2.1.5. Stmrh Boltzmann Makineleri (RBM) ve Derin inan¢ Aglar1 (DBN)

Sinirli Boltzmann Makineleri (RBM), bir giris katmani veya goriilebilir katman
ile gizli bir katman ozelliklerini tasimaktadir. Bu yapida diigiimler arasindaki baglantilar
cift yonliidiir. Bir giris vektoriine bir X degeri verildiginde gizli 6zellik gosterimi h elde
edilebilir ve bunun tersi de gecerlidir. Dolayistyla, RBM fiiretken bir modeldir ve yeni
veri noktalar1 olusturulabilir. Fiziksel sistemlere benzeyen bir girdi ve gizli birimlerin
belirli bir durumu i¢in bir enerji islevi tanimlanir. Bu durum Denklem 3.12 ile
hesaplanmaktdir (Hinton, 2012).

E(x,h) = h"TWx — ¢Tx — bT h (3.12)

Denklemdeki ¢ ve b o6nyargi (bias) terimleri, sistemde “belirtme” olasiligi,
enerjiyi issel ve normallestiriciye iletmek suretiyle Denklem 3.13’te gosterildigi sekilde
hesaplanir. Sartlandirilmig hesaplama ve kosullu ¢ikarim icin ise Denklem 3.14°te

gosterilen formiil kullanilir (Hinton, 2012).

p(x,h) = %exp‘E(x'h) (3.13)

P(xi |h) = (_:lb._wjx) (314)

l1+exp: J

Ag simetrik oldugundan, benzer bir ifade P (x; |h) i¢in de gegerlidir. Derin inang
aglar ise, esas olarak otomatik kodlayici katmanlarinin, Sinirli Boltzmann Makineleri
ile degistirildigi yiginli otomatik kodlayici yapisina sahiptir. Bu modelde bireysel

katmanlarin egitimi yine denetimsiz bir sekilde yapilir. Son ince ayar, Derin Inang
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Aglar1 (DBN)’un {ist katmanina dogrusal bir siniflandirici eklenerek ve denetimli bir
optimizasyon gergeklestirilerek olusturulur (Hinton ve ark., 2006; Bengio ve ark.,
2007).

3.2.1.6. Varyasyonel otomatik kodlayicilar ve iiretken ters aglar

Son zamanlarda, iki yeni denetimsiz mimari gelistirilmistir. Bunlar Varyasyonel
Otomatik Kodlayici (VAE) (Kingma ve Welling, 2013) ve Uretken Ters Aglar
(GAN)’dir (Goodfellow ve ark., 2014). Heniiz bu modellerin tibbi goriintiilere
uygulanmasini igeren bir ¢alisma yapilmamistir. Ancak dogal goriintiilere yonelik
caligsmalarda basarili sonuglar elde edilmistir. Bu modellerin gelisim siireci halen devam

etmektedir.

3.3. Destek Vektor Makinesi Yontemi (Support Vector Machine)

SVM vyontemi, istatistiksel 0grenme teorisi ve yapisal risk azaltma ilkesine
dayanmaktadir. Bu smiflandiricinin  stratejisi, simif dagilimmin kenarinda bulunan
egitim orneklerine odaklanarak, siniflar arasinda maksimum marjli, optimum bir ayirma
hiper diizleminin bulunmasini amaglamaktadir(Glowacz, 2015).

Bu 6n bilgiler 15181inda “destek vektér makinelerinin” temel calisma mantigi;
belirli bir tiir 6grenme problemine, yani ikili siniflandirmaya odaklanmasidir. Modelde
kullanilan girdilerin (6rnegin resimlerin) smiflandiriimasinda kullanilan ve oldukca
etkili yontemlerden birisi Destek Vektor Makinesi (SVM) yontemidir. Literatiirde daha
cok makine 6grenmesi alaninda kullanilan SVM yontemi, derin 6grenme alaninda da
tercih edilen bir tekniktir. Yontem temelde, bir diizlemde bulunan iki grup arasinda yer
alan bir smir ¢izgisi kullanilarak iki grubu ayirmak mantigiyla ¢alismaktadir. Bu iki
grubu ayiran sinirin ¢izilecegi yer ise iki grubun da iiyelerine en yakin olan yer
olmalidir. SVM yontemi iste bu sinirin nasil ve nerede ¢izilecegini belirlemektedir. Bu
islemin yapilmasi icin iki gruba da yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir ve bu
smir ¢izgileri birbirine yaklastirilarak ortak siir ¢izgisi tretilir. Sekil 3.31°de, f(x) =
(w*x) — b ornek denklemi kullanilarak yapilan bir siniflandirma iglemi sonucunda

ortaya c¢ikan grafik goriilmektedir (Yu ve ark., 2013)



46

Sekil 3.31. SVM yontemi ile siniflandirma yapilmasi (Yu ve ark., 2013)

SVM algoritmalari, ¢ekirdek (kernel) olarak tanimlanan bir dizi matematiksel
fonksiyon kullanir. Cekirdegin islevi veriyi girdi olarak almak ve gerekli forma
dontstiirmektir. Farkli SVM algoritmalar farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanirlar. Bu
fonksiyonlar farkli tiplerde olabilir. Ornegin dogrusal, dogrusal olmayan, polinom,
radyal temel islevi (RBF) ve sigmoid. Dizi verileri, grafikler, metinler, goriintiiler ve
vektorler i¢in en ¢ok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu tiirii RBF’dir (Achirul Nanda ve
ark., 2018).

Siniflandirma siirecinde karsilagilan engellerden biri, farkli egilimler gosteren
verilerin dagilmasidir, bu nedenle dogrusal olarak ayrilmasi da zor olmaktadir (Zhang
ve ark.,, 2015; Wang ve ark.,, 2017b). Bu noktada c¢ekirdek fonksiyonu Onemini
artirmaktadir. Cekirdek fonksiyonlarinin kullanilmasindaki amag, yiliksek bir boyuta
dontistiiriilen verinin kolayca ayrilabilmesidir.

Makine 6grenmesinde kullanilan SVM algoritmalarinin python uygulamalarinda
kullanilmasi i¢in gelistirilmis scikit-learn kiitiiphanesi icerisinde yer alan SVM ¢ekirdek
(kernel) fonksiyonlari, dogrusal, radyal temel fonksiyonu (RBF), sigmoid ve polinom
fonksiyonlaridir (Cizelge 3.3). Her bir ¢ekirdek fonksiyonunun, en iyi tahmin ve
simiflandirma sonucunu {liretebilmesi i¢in optimize edilmesi gereken belirli parametre

degerleri bulunmaktadir (Nandika ve ark., 2015).

Cizelge 3.3. Scikit-learn SVM g¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek (Kernel) Fonksiyonu Formiil Parametresi(s)
Homogeneous Polynomial(HPOL)  K( x,,x;) = ( %, x)% d
RBF K( xn,x;) exp(—v || xp-xi]> + ¢©) cvey
Sigmoid K( xp, x;) =tanh(y( x,, x;) + 1) c,yver
Polynomial K( x, %) = (v ( X, x;) +1)¢ c,y,rved

Not, C: maliyet (cost), y: Cekirdek katsayis1 (gamma), r: katsayi (coefficient), d: derece (degree)
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SVM ¢ekirdek parametrelerinin (C, y, r ve d) optimum degerinin analiz edilmesi
en etkili sonucu ortaya koyacak sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Bdylece
bilinmeyen veriler siiflandirma isleminde dogru bigimde tahmin edilebilir (Zhang ve

Wu, 2012; Achirul Nanda ve ark., 2018).

3.4. Derin Ogrenme Amaciyla Kullamlan Kiitiiphaneler ve Hata Matrisi

Bu boliimde, akademik caligmalarda temel argiiman olarak derin 6grenme

kiitiiphaneleri ve hata matrisi incelenmistir.

3.4.1. Derin 6grenme Kkiitiiphaneleri

Keras Kiitiiphanesi, Keras, Theano veya TensorFlow modiilleri ile biitiinlesik
olarak galisan oldukga popiiler bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. Keras, hem CNN’leri hem
de RNN’leri destekleyen kiitiiphanelerden biridir. Uygulama GPU veya CPU {izerinde
calisabilmektedir. Bu model, olabildigince az kodlama ile birlikte kullanilabilen
bagimsiz ve tamamen yapilandirilabilir modiillerden olugmaktadir. Keras kiitliphanesi
ozellikle, sinir agi1 katmanlari, maliyet fonksiyonlari, optimize ediciler, baslatma
semalari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve diizenlilestirme semalar1 olusturmak igin tercih
edilen bir kitiiphanedir Keras, literatiirde ¢ok kullanilan hazir CNN modellerini
igcermektedir. Her model, farkli katmanlardan, hesaplama ve etkinlestirme islevlerinden
ve diizenlilestirme semalarindan olusan dzellestirilebilir bir yapidadir. Keras, sinir ag1
modellerinde, evrisim, havuzlama ve azaltma katmanlar1 (convolutional, dropout,
pooling) gibi ¢esitli hazir katmanlar kolayca kullanilabilmektedir. Bu yapidaki modelde
her bir katman, bir sonraki katman icin bir giris nesnesi olarak kabul edilir (Goyal ve
ark., 2018).

TensorFlow Kiitiiphanesi, TensorFlow, Google tarafindan biiyiik 6lgekli makine
O0grenimi uygulamalar1 i¢in kullanilan ag¢ik kaynakli bir kiitliphanedir. TensorFlow,
gercek anlamda Google’n, biiyiik veri yapilarin1 kapsayan modelleri egitmek i¢in
binlerce makineye sahip bilgi islem kiimelerini kullanma yetenegine sahiptir.
TensorFlow, Google sirketinin bir par¢asi olan ve oOncelikle de derin Ogrenme
uygulamalarina odaklanan “Google Beyin Takimi” (Google Brain Team) tarafindan
gelistirilmistir. Bu kiitiiphane ¢ok biiylik miktardaki sayisal hesaplamalar icin veri akis

grafiklerini kullanir. Tek bir masaiistii, sunucu sistemleri ya da mobil cihazlarda, CPU
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veya GPU sistemleri kullanilarak hesaplamalar yapilacak sekilde tasarlanmustir.
TensorFlow ile yapilan yogun hesaplama islemlerinde, CPU veya GPU odakli
platformlara gecis ¢ok az kod degisikligi ile miimkiin olmaktadir. Ayrica, gelistirilen
uygulamalar, Android 6zellikli mobil cihazlarda da kullanilabilmektedir (Goyal ve ark.,
2018).

TensorFlow, Google arama motorunu kullanan kullanicilarin, arama
sonuglarinin islemesine ve bu sonuglarina bagli olarak ¢ikti saglanmasina yardimei olan
RankBrain gibi uygulamalarin temelini olugturmaktadir.

PyTorch Kiitiiphanesi, PyTorch, Torch ve Facebook sirketleri tarafindan
gelistirilen bir derin 6grenme Kkiitiiphanesidir. Kullanimi nispeten kolaydir ve son
zamanlarda popiilerlik kazanmistir. PyTorch kiitiiphanesi de TensorFlow gibi CPU ya

da GPU kullanarak galisabilmektedir (Vasilev ve ark., 2019).

3.4.2. Hata matrisi (confusion matrix)

Hata matrisi, makine 6grenimi ve derin 6grenme alanlarinda test sonucularini

elde etmek igin kulanlimaktadir. Derin 0grenme algoritmalarimin hesaplama

sonuglarinin degerlendirilmesi amaciyla kullanilan hata matrislerinden yararlanilarak
Hata matrisleri kullanilarak yapilan

bircok degerlendirme yapilabilmektedir.

hesaplamalar Cizelge 3.4’te gosterilmistir (Fawcett, 2004).

Cizelge 3.4. Hata matrisi ile yapilan test hesaplamalar

Gercek(Predicted)
Pozitif(positive) Negatif(Negative)
Kesinlik
Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif (Precision)
(positive) (dp) (855))
dp
dp + yp

Tahmin
(Actual)

Negatif Ongorii Degeri
Negatifl (Negative Predictive Value)

(Negative)

Yanlis Negatif
(ym)

Dogru Negatif
(dn)
dn

dn + yn

Duyarhhik
(Sensitivity)
dp
dp + yn

Birleyicilik
(Specificity)

dn
dn + yp

Dogruluk
(Accuracy)

dp + dn
dp + dn + yn + yp

Dogru Pozitif (dp): Bir 6rnegin pozitif oldugu dogru tahminlerin sayisidir; yani
pozitif siif dogru ve pozitif olarak tanimlanmistir. Ornegin, verilen simif uninfected

olup simiflandirici tarafindan da unifected olarak dogru bir sekilde tahmin edilmistir.
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Yanls Pozitif (yp): Bir Ornegin pozitif olduguna dair yanlis tahminlerin
sayisidir; yani negatif siif yanls ve pozitif olarak tanimlanmgtir. Ornegin, verilen sinif
infected olmasina karsin, siniflandirict tarafindan yanlis ve uninfected olarak tahmin
edilmistir. Bu duruma “tip | hata” denilmektedir.

Yanlis Negatif (yn): Bir 6rnegin negatif oldugu, yani negatif olarak yanlis olarak
tamimlanan pozitif siif anlamma gelen yanls tahminlerin sayisidir. Ornegin, verilen
siif uninfected olmasina karsin, siniflandirict tarafindan infected olarak ve yanlis bir
sekilde tahmin edilmistir. Bu duruma “tip II hata” denilmektedir.

Dogru Negatif (dn): Bir 6rnegin negatif oldugu, yani negatif olarak dogru bir
sekilde tanimlanmis negatif sinif anlamima gelen dogru tahminlerin sayisidir. Ornegin,
verilen smif infected 6zelliktedir ve siiflandirici da infected ve negatif olarak dogru bir
sekilde tahmin etmistir.

Dogruluk (Accuracy): Test i¢in dogru olarak yapilan toplam tahmin sayisinin
oranini gostermektedir. Bu oranin yiiksek olmasi modelin basarisin1 gostermektedir.

Duyarlhilik (Sensitivity): Ayn1 zamanda Gergek Pozitif Orani (True Positive
Rate) veya Geri Cagirma (Recall) olarak adlandirilmaktadir. Siniflandirici tarafindan
pozitif ve dogru olarak etiketlenmis 6rneklerin oranidir. Bu oran bagarili derin 6grenme
algoritmalarinda yiiksek olmalidir. Ornek olarak, tiim uninfected resimlerin arasinda ne
kadar uninfected resmin dogru tahmin edildiginin oran1 verilebilir.

Hassasiyet (Specificity): Gergek Olumsuz Orani (True Negative Rate) olarak da
bilinmektedir. Siniflandiric1 tarafindan negatif olarak etiketlenen negatif Orneklerin
dlgiisiidiir. Bu oran da yiiksek olmalidir. Ornegin, tiim infected resimlerin arasinda ne
kadar infected resmin dogru tahmin edildiginin oran1 verilebilir.

Kesinlik (Precision): Dogru smiflandirilmis pozitif drneklerin toplam sayisinin
ve tahmin edilen 6rneklerin toplaminin oranidir. Pozitif tahminde elde edilen dogrulugu
ifade etmektedir.

F- Olgiitii (F1 Skoru): Modelin dogru ve dengeli tahminler yaptigii gosteren
bir hesaplama sonucudur. Tahmin asamasinda bu degerin yiiksek olmasi

beklenmektedir. Bu durum Denklem 3.14 ile hesaplanmaktdir.

2x(kesinlikxduyarhlik)

F_Olgiitii =
-i¢ kesinlik+duyarlilik

(3.14)
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Derin 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan siniflandirma isleminin basari
durumunu degerlendirmek icin ise iki temel degisken one ¢ikmaktadir. Bunlar kayip
(loss) ve dogruluk (accuracy) oranlaridir. Bu fonksiyonlar modelin optimizasyonu i¢in

diger bir ifadeyle en ideal egitim sonuglarina ulagilmasi amaciyla kullanilir.
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4. UYGULAMA SONUCLARI

Bu boliimde, sitma hastaliginin derin 6grenme yontemi kullanilarak, Sitma
parazitleri tasiyan ve tasimayan kan hiicrelerine ait goriitilerin incelenmesi ve
siiflandirilmast gergeklestirilmistir. Python siirim (version) 3.7.4, diger kiitiiphaneler
(TensorFlow, Keras ve Scikit-learn), Matlab yazilimlari ve Intel Core i7-6700HQ
islemcili, 4 GB NVIDIA GeForce GTX 970M ekran kartl donanm yapis1 kullanilmgtir.

4.1. Uygulama Modiillerinin Incelenmesi

Sitma gorintiilerinin analizi i¢in CNN ig¢indeki RAN modeli kullanilmistir.
Ayrica diger CNN modelleri AN, VGGI16, ResNet50, InceptionV3 ve AlexNet
karsilagtirilarak degerlendirilmis ve sonuglar elde edilmistir.

Sitma goriintiilerinin SVM metodu kullanilarak analizi igin ise scikit-learn

kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

4.2. Sitma Goriintiilerinin CNN Teknigi ile Analizi

CNN yontemi ile resim siniflandirma islemi i¢in katman mimarisine dayanan
derin o6grenme teknikleri kullanilmistir. Arastirmada kullanilan sitma goriintiileri
parazitli ve parazitsiz (infected-uninfected) olmak tiizere iki gruba ayrilmis durumdadir.
Bu baglamda, 20,658 adet goriintii egitim (training) i¢in ve 6,900 adet goriintii ise test

icin, toplam 27,558 adet smear goriintii veri seti kullanilmistir.

4.2.1. RAN Modeli

Calismanin amaci kapsaminda, oncelikle gelismis bir Evrisimsel Sinir Agi
(CNN) modeli olan Artik Dikkat Agi (RAN) modeli kullanilmistir. Bu amagla
gelistirilen RAN temelli derin 6grenme mimarisi Sekil 4.1’de gdsterilmistir.

Gelistirilen RAN modeli, 4 ayr1 Attention Modiilii ve 5 ayr1 Residual Block’tan
olusan bir katman (layer) yapisina sahiptir. Smiflandirma yapilacak resimlerin 32x32
ebatlarinda renkli resimler olarak belirlenmesi nedeniyle, modelin giris matrisi 32X32Xx3
seklinde olusturulmustur. Daha yiiksek dogruluk icin belirlenen matris boyutlar
artirtlarak daha yiiksek c¢oziiniirliikte resimler analiz edilecektir. Ancak, bu durumda

modelin egitim (training) sliresi daha uzun olacaktir.
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3*Attention+Residual Bolak

15)Avg-pool(256)

16) Fully Con+Softmax
Cikis Katmani

Sekil 4.1. Resim siniflandirma i¢in gelistirilen RAN modeli

Sekil 4.2°de goriildiigii izere, RAN modeli kullanilarak olusturulan (egitim)

uygulamada, 10,329 adet sitma paraziti tagiyan ve 10,329 adet sitma paraziti tasimayan

resim modelde girdi olarak kullanilmistir. Cizelge 4.1°de yer alan egitim sonug verileri

ile Sekil 4.2°de gosterilen kayip ve dogruluk grafigi elde edilmistir.

Buna gore:
[ ]

Egitim (training) islemi i¢in 6 tekrar sayisi (epoch) uygulanmistir.

Modelin egitimi 01 s. 10 dk. siirmiistiir.

Dogruluk orant %95.79 olmustur.
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Cizelge 4.1. RAN modeli egitim sonug verileri

Tekrar (Epoch) (],z\gg;l::él;) Kayip (Loss) Resim Sayisi
1 %94.07 0.1848 20,658
2 %92.80 0.2414 20,658
3 %95.02 0.1422 20,658
4 %95.13 0.1396 20,658
5 %94.94 0.130 20,658
6 %95.79 0.1338 20,658

® | muhanad RAN systemi

RAN Egtim Form
Dogruluk grafigi Sonug Gikigi 0%

. 100 ~
DB Egtimi ylkle EPOCH: 5,

Training Loss: 0.13191337883472443,
Validation Loss: 0.1321144998073578,
Validation Accuracy:
95.79710144928 %

Training Time is : 0:11:12.402674
,for training 20658 images for one

epoch
Epok Sayisi: 6 l o ! ‘ Epocns k E - B ) v
Kayip grafigi Toplam Sonug Suresi:  1:10:41.529
— Hata Matresi
z Uninfected 0.75
. 3 0.50
s = parasitized

Predicted label

Sekil 4.2. RAN modeli kullanan uygulamanin egitim (tarining) sonucuna ait ekran goriintiisii

Modelin resim siniflandirma egitimindeki basarisinin degerlendirilmesi igin test
islemi uygulanmistir. Modelde test igleminin yapilabilmesi i¢in ise 3,450 adet sitma
paraziti tasimayan ve 3,450 adet sitma paraziti tasiyan resim kullanilmistir. RAN modeli
ne kadar basar1 sagladiginin denenmesi amaciyla yapilan test (tahmin) islemine ait

ekran goriintiisii ise Sekil 4.3’te yer almaktadir.

® ' mohanad RAN sistemi = (] X
RAN Testi
Malarya img Kansiklik Matrisi
Kaydh modeli ytkle | Confusion Matrix
<‘ 5 Parasitsiz 0.02 0.8
Z 0.6
Testl Yakle [ g 04
| = Parasitli{ 0.07 Lo2
|
| & S
j &
| Predicted label
|
DR oo e poonon |

Test time is : 0:01:00.924686 ,for testin 6900 images ’
0% Test time for one Images Is : 0:00:00.008830

Test Hatasi: 0.13004767894744873,
Testin Dogrlug: 95.5072463768116 %)|

Sekil 4.3. RAN modeli kullanan uygulamanin test (tahmin) sonucuna ait ekran goriintiisii
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Sekil 4.3 ve Cizelge 4.2 birlikte incelendiginde ise, RAN modeli kullanilarak
olusturulan uygulamada sitma paraziti tasiyan ve tasimayan toplam 6,900 adet resim,

modelin testi amaciyla kullanilmistir.Modelin test dogruluk orani ise %95.51 olarak

gerceklesmistir.
Cizelge 4.2. RAN modeli test sonug verileri
Testte Dogruluk Bagarili Olunan Bagarili Olunan
Kullanilan Oram Parazitli Resimlerin  Parazitsiz Resimlerin
Resim (Accuracy)
Sayis Sayis1 Oram Sayis1 Oram
6,900 %95.51 3,430 %98.00 3,290 %93.00

RAN modeli ile hazirlanan uygulamanin 6rnek bir resim {izerindeki tahmin
islemine ait ekran goriintiisii ise Sekil 4.4’te goriilmektdir.

B RAN systemi

RAN Testi
Sitma Resimi Hata Matresi
Kayidlh Modeli Yakle r— _1
Testi Yiikle I
Testl Calistir - l
Tek Resim YOkle Test Sonuclar
Tek Resim Galistr One Malaria Image are loaded form The file : E:/DB/cell-images-malaria/cell_image/Test/
Parasitized/C33P1thinF_IMG_20150619_115740a_cell_162.png
0% The input Image is Predicted as :

Uninfected : 2.7538251131772995 % , Parasitized : 97.24617600440979 %
Soltls Parasitized

Sekil 4.4. RAN modeli kullanan uygulamanin 6rnek resim iizerindeki test sonucuna ait goriintii

Sekil 4.4 ve Cizelge 4.3 birlikte incelendiginde ise goriildiigii lizere, RAN
modeli ile olusturulan uygulamaya bir adet sitma paraziti tasiyan ornek bir resim
yiiklenmis ve modelin bu resmi %97.24 oraninda sitma paraziti tasiyan resim olarak

tahmin ettigi ve basarili oldugu tespit edilmistir.
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Cizelge 4.3. RAN modeli tek resim test sonug verileri

. Basarili Olunan Basarili Olunan
Testte Dogruluk Parazitli Resimlerin  Parazitsiz Resimlerin
Kullanilan Orani
Resim Sayisi (Accuracy)
Sayisi Oram Sayisi Oram
1 %97.24 1 - - -

Ayrica CNN’in RAN modeli kullanilarak, 10 tekrardan 60 tekrara(epoch) kadar
cizelge 4.4’teki sonuglart verilmistir. Bu sonuglarin 60 tekrarda (epoch) %96.05 ¢iktig
goriilmektedir. 60 tekrar haricindekilerde ciddi bir artisin s6z konusu olmadigi

gozlemlenmistir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4. RAN modeli egitim sonug verileri

(-:_Eepl;rc?]r) (Ip)\gg?:él;) Kayip (Loss) Resim Sayisi
10 %95.55 0.1274 20,658
20 %95.66 0.1192 20,658
30 %95.94 0.1145 20,658
40 %95.71 0.1370 20,658
50 %96.04 0.1140 20,658
60 %96.05 0.1105 20,658

4.2.2. AN Modeli

Bu ¢alisma kapsaminda, bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) modeli olan Dikkat Ag1
(AN) modeli de sunulmustur. Bu amagla gelistirilen AN temelli derin 6grenme mimarisi

Sekil 4.5’te gosterilmistir.
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3) Dikkat (Attention), modeli 1
first residual_blocks
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conv2d (7,32,32,32)
batch norm (2,32, 32,32)
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Sekil 4.6°da gelistirilen AN modeli, RAN modeline benzemekle birlikte, 2 ayri
Attention Modiiliinden olusan bir katman yapisina sahiptir. Dikkat Agi (AN) modeli
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Sekil 4.5. Resim siniflandirma igin gelistirilen AN modeli.

temel alinarak gelistirilen katman mimarisinin ¢alistirilmasi neticesinde

e Egitim islemi icin 6 tekrar sayis1 uygulanmustir.

e Training islemi 01 s. 08 dk. stirmiistiir.

e Elde edilen egitim dogruluk oran1 %95.52 olmustur (Cizelge 4.5).

8) Max - hrlama(Poc) |

.’4mmmnmn‘

) Max- haramaPoo)



Cizelge 4.5. AN modeli egitim sonug verileri
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Tekrar Dogruluk .
(Epoch) (Accuracy) Kayip (Loss) Resim Sayis1
1 %94.43 0.1576 20,658
2 %94.72 0.1528 20,658
3 %95.37 0.1494 20,658
4 %95.60 0.1401 20,658
5 %94.49 0.1501 20,658
6 %95.52 0.1382 20,658

#1 mohanad AN systemi

AN Egtim Formu ,Mohanad M. Q

Dogruluk sekli
DB E§timi yikle

|

Hata sekli

Sonug giktisi

EPOCH: 5,

Validation Loss:
0.13823425769805908,

Validation Accuracy:
95.52173913043478 %

Training Time is : 0:04:34.853459

Jfor training 20658 images for one
epoch

Confusion Matrix

Parazitl 0.03

True label

Parazitsiz{ 0.06

&
S
ad

‘1\1
< &

<&
Predicted label

Training Loss: 0.1396961808204651,

08
0.6
0.4

0.2

Sekil 4.6. AN modeli kullanan uygulamanin egitim (tarining) sonucuna ait ekran goriintiisii

AN modeli kullananilarak hazirlanan uygulamanin resim

isleminde yapilan test ekran goriintiisii Sekil 4.7°de yer almaktadir.

#1 mohanad AN systemi

AN Test Formu

Malaria img Kansilik Matresi

kayidli Modeli Yikle

Testi Yikle DB

Result output

Start the pediction ...
Test time is : 0:00:26.871364 ,for testin 6900 images
0% Test time for one images is : 0:00:00.003894

Testin Hatasi(Testing Loss): 0.14063584804534912,

True label

Testin Dogrulugu (Testing Accuracy): 95.23188405797102 %

08
0.6
0.4
02

RS
&
&
o

Predicted label

siiflandirma

Sekil 4.7. AN modeli kullanan uygulamanin test (tahmin) sonucuna ait ekran goriintiisii
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Sekil 4.7 ve Cizelge 4.6 birlikte incelendiginde ise, AN modeli kullanilarak
olusturulan uygulamada sitma paraziti tasiyan ve tasimayan toplam 6,900 adet resim,

modelin testi amaciyla kullanilmistirModelin test dogruluk orani ise %95.23 olarak

gerceklesmistir.
Cizelge 4.6. AN modeli test sonug verileri
Testte Dogruluk Basarili Olunan Basarihi Olunan
Kullanilan Oranm Parazitli Resimlerin Parazitsiz Resimlerin
Resim Sayisi (Accuracy)
Sayisi Oram Sayisi Oram
6,900 %95.23 3346 %97.00 3243 %94.00

Calismada, RAN modeli ile elde edilen basarili egitim ve tahmin sonuglarinin
diger modellerle karsilastirilmasi amaciyla, CNN yontemi temel alinarak olusturulan
farkli modellerin karsilastirilmast yapilmistir. Bu amagla, dnceden 6gretilmis metodlar
(pre-trained methods) olarak bilinen ve bilimsel arastirmalarda yaygin olarak kullanilan
VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve AlexNet gibi hazir modellerde egitim ve testler

yapilarak sonuglar alinmustir.

4.2.3. VGG16 Modeli

Bu modellerden VGG16 modelinin katman yapisinda yapilan degisiklikler Sekil
4.8’de gosterilmistir.
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Sekil 4.8. VGG16 mimarisi ile olusturulan CNN modeli
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VGG16 modeli temel alinarak gelistirilen katman mimarisinin ¢alistirilmasi

neticesinde, Cizelge 4.7°da yer alan egitim sonug verileri ile Sekil 4.9°da gosterilen

kayip ve dogruluk grafigi elde edilmistir. Buna gore,

Egitim (training) islemi i¢in 6 epoch (tekrar sayisi) uygulanmistir.

Modelin egitimi 01 s. 01 dk. stirmiistiir.

Modelin egitim dogruluk oran1 %95.04 olmustur.

Cizelge 4.7. VGG16 modeli egitim sonug verileri

Egitim

Tekrar Egitim Egitim Egitimde
Basamagn Dogruluk Oram Kayip Orani Ku.llamlan
(Accuracy) (Loss) Resim Sayisi
1 %57.93 0.7568 20,658
2 %66.55 0.6305 20,658
3 %86.04 0.3284 20,658
4 %94.38 0.1974 20,658
5 %94.50 0.1846 20,658
6 %95.04 0.1756 20,658
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10 model kayip ve dogruluk orani grafigi
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Sekil 4.9. VGG16 Modeli kayip ve dogruluk orani grafigi

Sekil 4.9 ’da incelendiginde, VGG16 modelinin egitim dogruluk oraninin 3’iincii
tekrara kadar hizla arttigi ve 6’nci tekrarda %95.04 seviyesine ulastigir goriilmiistiir.

VGG16 modelinin testi sonucunda olusan hata matrisi Sekil 4.10°da gosterilmektedir.

WGEG16 Modeli Hata Matrisi

3000
2500

Parazitsiz

zooo

1500

Gercek Defier
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==
S <

==
Tahmin Edilen Deder

Sekil 4.10. VGG16 Modelinin testi sonucunda olusan hata matrisi

Sekil 4.10 ve Cizelge 4.8 birlikte incelendiginde ise modelin, 3,258 parazitli ve
3,293 parazitsiz olmak {izere toplam 6,900 ornek resim ile yapilan testin sonucunda
tespit ettigi belirlenmistir. Elde edilen bu bulgulara goére, sitma paraziti tagiyan ve
tasimayan resimlerin siniflandirmasinda VGG16 modelinin etkinlikle kullanilabilecegi

degerlendirilmektedir. Modelin test dogruluk orani ise %94.94 olarak gerceklesmistir.

Cizelge 4.8. VGG16 modeli test sonug verileri

Test Basarili Olunan Basarihi Olunan
Testte Dogruluk Parazitli Resimlerin ~ Parazitsiz Resimlerin
Kullanilan
Resim Sayisi Oram
(Accuracy) Sayist Oram Sayisi Oram

6,900 %94.94 3,293 %95.45 3,258 %94.44
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4.2.4. RestNet50 Modeli

Calismada kullanilan ResNet50 modeli ve katman yapisinda yapilan
degisiklikler Sekil 4.11°de gosterilmistir.

Tagwt (24323450}

0 Com blwide?

—

NPt}

» Asama3

* Asamad

Asama 2

Sekil 4.11. ResNet50 mimarisi ile olusturulan CNN model
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ResNet50 modeli temel alinarak gelistirilen katman mimarisinin g¢alistirilmasi
neticesinde, Cizelge 4.9°da yer alan egitim sonug verileri ile Sekil 4.12°de gosterilen
kay1ip ve dogruluk grafigi elde edilmistir. Buna gore;

e Training islemi i¢in 6 tekrar sayis1 uygulanmstir.
e Modelin egitimi 01 s. 38 dk. siirmiistiir.

e Modelin egitim dogruluk oran1 %94.37 olmustur (Cizelge 4.9).

Cizelge 4.9. ResNet50 modeli egitim sonug verileri

Eeglfr‘;‘l‘r Egitim Egitim Egitimde
< Dogruluk Oram Kayip Orani Kullanilan Resim
Basamag (Accuracy) (Loss) Sayis1
(Epoch) Y
1 %51.41 0.7271 20,658
2 %65.56 0.5977 20,658
3 %90.20 0.2741 20,658
4 %93.15 0.2248 20,658
5 %94.22 0.1954 20,658
6 %94.37 0.1860 20,658
10 model kayip ve dogruluk orani grafigi
- dogruluk
kayip —
0.8
E 0.6 \\\
N
0.4 \\\
N _
0.2 [ S
0.0

tekrar sayisi

Sekil 4.12. ResNet50 Modeli kayip ve dogruluk orani grafigi

ResNet50 modelinin testi
gosterilmektedir.

sonucunda olusan hata matrisi

Sekil 4.13’te
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ResMNet50 Modeli Hata Matrisi
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Sekil 4.13. ResNet50 Modelinin testi sonucunda olusan hata matrisi

Sekil 4.13 ve Cizelge 4.10 birlikte incelendiginde ise; modelin, 3,450 parazitli ve
3,450 parazitsiz olmak iizere toplam 6,900 6rnek resim ile yapilan testinde, 3,450
parazitli resimden 3,338’ini ve 3,450 parazitsiz resimden de 2,055’ini dogru olarak
tespit ettigi belirlenmistir. Elde edilen bu bulgulara goére, sitma paraziti tagiyan ve
tasimayan  resimlerin  siniflandirmasinda  ResNet50  modelinin  etkinlikle
kullanilabilecegi degerlendirilmektedir. Ancak model, parazitsiz resimleri daha diisiik
bir dogruluk orani ile siniflandirabilmistir. Modelin test dogruluk orani ise %78.16

olarak gerceklesmistir.

Cizelge 4.10. ResNet50 modeli test sonug verileri

Test Basarili Olunan Basarili Olunan
Testte Dogruluk Parazitli Resimlerin  Parazitsiz Resimlerin
Kullanilan
. Oram
Resim Sayisi (Accuracy)
y Sayisi Oram Sayisi Orani
6,900 %78.16 3338 %96.75 2055 %59.57

4.2.5. InceptionV3 Modeli

Calismada kullanilan InceptionVV3 modelinin katman yapisinda yapilan

degisiklikler Sekil 4.14’te gosterilmistir.
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Sekil 4.14. InceptionV3 mimarisi ile olugturulan CNN modeli

InceptionVV3 modeli temel alinarak gelistirilen katman mimarisinin galistirilmasi

neticesinde, Cizelge 4.11°de yer alan egitim sonug verileri ile Sekil 4.15’te gosterilen

kay1ip ve dogruluk grafigi elde edilmistir. Buna gore:

e Training islemi i¢in 6 tekrar sayist uygulanmistir.

e Modelin egitimi 01 s. 31 dk. slirmiistiir.

e Modelin egitim dogruluk oran1 %94.82 olmustur (Cizelge 4.11).

Cizelge 4.11. InceptionV3 modeli egitim sonug verileri

Egitim

Tekrar Egitim Egitim Egitimde
Basamas: Dogruluk Orani Kayip Oram Kullanmilan Resim

(Epochg (Accuracy) (Loss) Sayisi

1 %64.88 0.9512 20,658

2 %90.54 0.2567 20,658

3 %93.83 0.2005 20,658

4 %94.61 0.1728 20,658

5 %94.60 0.1828 20,658

6 %94.82 0.1711 20,658
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Sekil 4.15. InceptionVV3 Modeli kayip ve dogruluk orani grafigi

Sekil 4.15’te incelendiginde, InceptionV3 modelinin egitim dogruluk oraninin
2’nci tekrardan sonra arttig1 ve istikrarli bir seyir izledigi, 6’nci tekrar sonucunda da
%94.82 seviyesine ulagtigt goriilmiistiir. Modelin test iglemi sonucunda ulasilan

degerler ise Cizelge 4.12°de yer almaktadir.

Cizelge 4.12. InceptionV3 modeli test sonug verileri

Test Basarihi Olunan Basarili Olunan
Testte Dosruluk Parazitli Resimlerin  Parazitsiz Resimlerin
Kullanilan 8
. Oram
Resim Sayisi (Accuracy)
y Sayisi Oram Sayisi Oram
6,900 %94.27 3,246 %94,58 3,279 %94

InceptionV3 Hata Matrisi
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Sekil 4.16. InceptionV3 Modelinin testi sonucunda olusan hata matrisi
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Sekil 4.16 ve Cizelge 4.12°de birlikte incelendiginde, modelin, 3,450 parazitli ve
3,450 parazitsiz olmak iizere toplam 6,900 6rnek resim ile yapilan testinde, 3,450
parazitli resimden 3,246’sin1 ve 3,450 parazitsiz resimden de 3,279’unu dogru olarak
tahmin ettigi belirlenmistir. Modelin test dogruluk oran1 %94.27 olarak gergeklesmistir.
Elde edilen bu bulgulara gore, InceptionV3 modelinin sitma paraziti tasiyan ve

tagimayan resimlerin siniflandirmasinda basarili sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir.

4.2.6. AlexNet Modeli

Calismada kullanilan AlexNet modeli temel alinarak gelistirilen katman
mimarisinin python uygulamasinda calistirilmas1 neticesinde, Cizelge 4.13’te yer alan
egitim sonug verileri ile Sekil 4.17°de gosterilen kayip ve dogruluk grafigi elde
edilmistir. Buna gore;

e Egitim islemi i¢in 6 epoch uygulanmustir.
e Modelin egitimi 01 s. 35 dk. siirmiistiir.

e Modelin egitim dogruluk oran1 %92.64 olmustur (Cizelge 4.13).

Cizelge 4.13. AlexNet modeli egitim sonug verileri

Egitim Egitim Egitim Egitimde Kullanilan
TekrarBasamag Dogruluk Oram Kayip Orani Resim Sayisi
1 %59.06 0.8895 20,658
2 %75.81 0.5434 20,658
3 %88.29 0.3279 20,658
4 %91.46 0.2544 20,658
5 %91.95 0.2448 20,658

6 %92.64 0.228 20,658
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Sekil 4.17. AlexNet Modeli kayip ve dogruluk orani grafigi

AlexNet modelinin testi sonucunda olusan hata matrisi Sekil 4.18°de
gosterilmektedir.

AlexNet Modeli Hata Matrisi
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Sekil 4.18. AlexNet modelinin testi sonucunda olusan hata matrisi

Sekil 4.18 ve Cizelge 4.14’te birlikte incelendiginde ise; modelin, 3,450 parazitli
ve 3,450 parazitsiz olmak iizere toplam 6,900 6rnek resim ile yapilan testinde, 3,450
parazitli resimden 3,066’sin1 ve 3,450 parazitsiz resimden de 3,389’unu dogru olarak
tespit ettigi belirlenmistir. Elde edilen bu bulgulara gore, sitma paraziti tasiyan ve
tasimayan resimlerin  simiflandirmasinda  AlexNet modelinin de etkinlikle
kullanilabilecegi degerlendirilmektedir. Modelin test dogruluk orani ise %93.55 olarak

gergeklesmistir.
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Cizelge 4.14. AlexNet modeli test sonug verileri

Test Basarili Olunan Basarili Olunan
Testte Dogruluk Parazitli Resimlerin  Parazitsiz Resimlerin
Kullamilan
. Oram
Resim Sayisi (Accuracy)
y Sayisi Oram Sayisi Orani
6900 %93.55 3,066 %88.87 3,389 %98.23

4.2.7. Alexnet Modeli ile Gergeklestirilen Matlab Uygulamasi

Calisma kapsaminda, MATLAB programi ile derin 6grenme uygulamasi
gelistirilmesi amaciyla, Alexnet tabanli bir model mimarisi kullanimistir. Kullanilan

AlexNet mimarisi Sekil 4.19°da gosterilmistir.

Yogun
224 55 (degn:e) e
27 (dense)
13 13 13
1 \\ss o § 9 { 4 AN
CAN N N by
1 Zd sg// 7 36?’13 3&’13 e 13
384 384 256 :
24 236 ortalama havzlama Ortalama havzlama 4096 4096
9% (Max pooling) (Max pooling)

ortalama havzlam:
(Max pooling)
4 Adm(Stride)

Sekil 4.19. AlexNet mimarisi ile olusturulan CNN modeli (Anwar, 2019)

AlexNet modeli kullanilarak olusturulan Matlab uygulamasinin egitim asamasi

sonucunda elde edilen ekran goriintiisii Sekil 4.20°de gosterilmistir.
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Sekil 4.20. AlexNet kullanan uygulamanin egtim sonucuna ait ekran goriintiisii
AlexNet modeli temel alinarak gelistirilen katman mimarisinin c¢alistirilmasi
neticesinde;

e Egitim islemi i¢in 6 epoch uygulanmustir.
e Egitim islemi 1 s. 45 dk. 16 sn. slirmiistiir.

e Egitim islemi sonucunda %95.31°lik bir dogruluk orani elde edilmistir

(Cizelge 4.15).

Cizelge 4.15. AlexNet modeli egtim sonug verileri(matlab dilinde)

Egitim Egitim Egitim Egitimde Kullanilan
TekrarBasamag Dogruluk Oram Kayip Orani Resim Sayisi
1 %93.75 0.107 18.372
2 %90.63 0.2845 18.372
3 %93.75 0.107 18.372
4 %095.31 0.1495 18.372
5 %95.31 0.1283 18.372
6 %95.31 0.1457 18.372

AlexNet modeli kullanilarak olusturulan Matlab uygulamasinin test asamasi

sonucunda elde edilen ekran goriintiisti Sekil 4.21°de gosterilmistir.
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Sekil 4.21°de AlexNet modelinin 4,593 goriintii matlab dilinde kullanilarak
yapilan testi neticesinde elde edilen hata matrisi goriilmektedir. Incelendiginde,
kullanilan model ile %95.87’luk bir tahmin dogruluk orani elde edildigi goriilmektedir.
Diger bir ifadeyle, AlexNet modeli 4,593 parazitli resmin 4,385’ini ve 4,593 parazitsiz
resmin de 4,422’sini dogru olrak tahmin etmistir. Modelin test dogruluk orani ise

%95.87 olarak gergeklesmistir. (Cizelge 4.16).

Hata matrisi

parazitli 4.5%

parazitsiz 3.7%

3.8% 4.5%

parazitli parazitsiz

Sekil 4.21. AlexNet mimarisinin hata matrisi

Cizelge 4.16. AlexNet modeli test sonug verileri(matlab dilinde)

Test Basarih Olunan Basarih Olunan
Testte Dogruluk Parazitli Resimlerin  Parazitsiz Resimlerin
Kullanilan
. Oram
Resim Sayisi (Accuracy)
y Sayisi Oram Sayisi Oram
9186 %95.87 4385 %95.47 4422 %96.27

Ayrica, AlexNet kullanilirken Python dilinde ¢ikan sonu¢ %92.64 dogruluk
oran1 verirken, Matlab diliyle ¢ikan sonu¢ %95.31 olarak bulunmustur. Buna bagh
olarak AlexNet’in sonuglarinin Matlab dilinde daha yiiksek ¢iktig1 goriilebilir. AlexNet
modelin sonugundaki fark, Matlab dilinde sinir agmin agirligindan kaynaklandigi

program tarafindan degerlendirilmektedir.
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4.3. Sitma Goériintiilerinin SVM Teknigi ile Analizi

Calismanin bu asamasinda, Destek Vektor Makinesi (SVM) teknigi ile sitma
gorilintiilerinin siniflandirilmast incelenmistir. Baslangicta, miidahaleci hiicreler ve
etkilenmemis hiicreler gorsel olarak, gri tonlama yoluyla ayirt edilmelidir. Tim
goriintiileri gri tonlamaya doniistiirmek i¢in sitma veri setinin islendigi yer kullanilir. Bu
nedenle, tim sitma veri kiimesini islemeden 6nce boyutlarii 32x32 piksel olarak
degistirerek, hiicresel goriintiilerin boyutlarmi1  standartlastirmak gerekmektedir.
Sonrasinda ise SVM algoritmasi kullanilmaktadir. Bu amagla Python programlama dili
icin gelistirilmis olan ve Scikit-learn kiitliphanesi icerisinde yer alan Vektor
Siniflandirma (SVC) algoritmalarindan faydalanilmigtir.

Yapilan c¢aligmada radyal temel fonksiyonu (RBF) cekirdek fonksiyonu

kullanilmistir. Fonksiyonda kullanilan parametreler su sekildedir.

» C = Diizenleme parametresidir. Diizenlemenin giicii, C ile ters orantilidir.
Bu deger pozitif degerli olmalidir. Cok fazla giiriiltiilii gézlemin oldugu
durumlarda C degeri azaltilmalidir. C, egitim Orneklerinin karar
ylizeyinin sadeligine kars1 yanlis siniflandirilmasini islemektedir. Diisiik
bir C karar yiizeyini diizlestirir, yiiksek bir C ise tiim egitim 6rneklerini
dogru smiflandirmay1 amaglar. Ayrica, biiylik C degerleri bazen 10 kata

kadar daha uzun egitim siiresi gerektirebilmektedir.

» v (Gamma) = Cekirdek atsayisidir. Gamma degeri tek bir egitim
orneginin ne kadar etkili oldugunu tanimlar. Gamma degeri arttikca diger

orneklem degerleri de etkilenmektedir.

Resim siniflandirma uygulamalarinda kullanilan bir yontem olarak SVM
yontemi de gelismis bir regresyon hesaplama yontemi olarak literatiirde yer almaktadir.
Bu baglamda SVM yontemi bilimsel arastirmalarda siklikla kullanilmaktadir.

Calisma kapsaminda SVM yontemi kullanilarak  hazirlanan ~ python

uygulamasinin testi sonucunda olusan hata matrisi Sekil 4.22°de gosterilmistir.
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Sekil 4.22. SVM yontemi ile elde edilen hata matrisi

Sekil 4.22. incelendiginde SVM yontemi ile yapilan test sonucunda 2,331 adet
parazit tasimayan ve 2,259 adet parazit tasiyan resim dogru olarak tahmin edilmistir.
Ancak model, 425 adet parazit tasimayan ve 497 adet de parazit tasiyan resmi yanlis
tahmin etmistir. Model bu haliyle %83.30’liik dogruluk orani elde edebilmistir
(Cizelge5.1).

SVM yonteminin de CNN yontemleri gibi resim siniflandirma iglemlerinde
kullanilabilecegi ancak dogruluk oraninin diger yontemlere nazaran diisiik kaldigi ve

arzu edilen seviyede etkili sonuglara ulagilamadig: belirlenmistir.

4.4. CNN ve SVM Yontemlerinin Birlikte Kullanilmasi

Calisma kapsaminda, CNN ve SVM modellerinin birlikte kullanilmasina yonelik
asagidaki iglem basamaklari takip edilmistir;

e Oncelikle her bir sitma resminin 512 ayr1 6zellik verisi (image features),
CNN modelinin tam bagli katmanindan (fully connected layer) cikis
olarak elde edilmistir.

e Daha sonra CNN yontemi kullanilarak elde edilen veriler, SVM
yonteminin giris verisi olarak kullanmilmistir. Diger bir ifadeyle, CNN
modelinin siniflandirma islevini SVM modeli listlenmistir.

CNN ve SVM yontemlerinin birlestirilmesi ile olusturulan katman mimarisi

Sekil 4.23’te gosterilmistir.
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Sekil 4.23. CNN ve SVM yontemlerinin birlestirilmesi ile olusturulan katman mimarisi (Vijayalakshmi,

2019)

Uygulama kapsaminda, CNN ve SVM yontemlerinin birlestirilmesiyle

olusturulan bu modelin kullanilmas1 deneme amagh olarak tercih edilmistir. Bu sayede

her iki modelin birlikte c¢alisabilirligi tespit edilmistir. Calismanin iki asamadan

olugmasi, diger bir ifadeyle, once goriintli 6zelliklerinin belirlenmesi ve sonra ayr1 bir

hesaplama islemine tabi tutulmasit uygulama etkinligini zayiflatici bir unsur olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.
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5. TARTISMA VE ONERILER
5.1 Tartisma

Makine O6grenmesi yontemlerinin saglik sektoriinde kullanimi artmaktadir.
Biyomedikal, saglik biyoinformatigi ve tibbi goriintileme makinesi Ogrenme
yontemlerinin en popiiler alanlardir. Cesitli ag mimarileri ve saglikta biiylik verilerin
analizinde basarili O0grenme algoritmalar1 ve derin Ogrenme yontemleri hastalik
tanisinda ve erken teshisi acisindan 6nemlidir. Derin 6grenme calismalarinda, biiytlik
veri onemlidir ve 6grenme modelini verilere uyarlamak, uygulanan modelin dogru
calismasini etkiler. Derin 6grenme mimarisinde matematiksel model ne kadar iyi
anlasilirsa, derin 6grenme yontemi gelecekte o kadar basarili olacaktir.

Birgok bilimsel c¢alismada makine Ogrenme yontemleri etkinlikle
kullanilmaktadir. Ozellikle yapay zeka ve derin 6grenme sistemlerinde Evrisimsel Sinir
Ag1 (CNN) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) yontemleri sagladiklar avantajlarla one
cikmaktadir. Gliniimiizde CNN yontemi ile resim siniflandirma islemlerindeki etkinligin
ve vyapilan tahminlerdeki dogruluk oranlarinin artirilmast i¢in birgcok metot
gelistirilmistir.

Sitma hastaliginin, parazit tasiyan ve tasimayan kan orneklerine ait tibbi
resimlerin siniflandirilmasi yapilarak teshisinin derin 6grenme teknikleri kullanilarak
yapilmasinin incelendigi bu ¢alismada asagida belirtilen hususlar gerceklestirilmistir;

e CNN yonteminin ve bu yontemdeki temel yapi olan katman mimarisinin
isleyisinin ¢aligma kapsaminda incelenmesi,

e CNN ve SVM modellerinin Python ve diger kiitliphaneler ile kullanilarak
analiz edilmesi,

e Gelismis bir CNN teknigi olan Artik Dikkat Agi (RAN) ve onceden
Ogretilmis metodlar (pre-trained methods) olarak bilinen VGG16, ResNet50,
InceptionV3 ve AlexNet gibi hazir katman yapilarinda c¢alisma amacina uygun
degisiklikler yapilarak goriintiilerin siniflandirmasinda kullanilabilirliginin incelenmesi,

e Bir Makine 6grenme yontemi olan SVM’nin, sitma paraziti tagiyan ve
tagimayan kan orenklerine ait tibbi resimlerin siiflandirilmasinda kullanilabilirligi ve
diger yontemlere gore farkililiklarinin belirlenmesi,

e CNN ve SVM yontemlerinin resim smiflandirmasinda  birlikte

kullanilabilirligi,



75

e Analizler neticesinde elde edilen bulgularin degerlendirilmesi, ulasilan
sonuglarin yorumlanmasit ve kullanilan modellerin birbirlerine goére avantaj ve
dezavantajlariin incelenmesi yapilmustir.

Tezde kullanilan 27,558 adet sitma hastaligina ait parazitli ve parazitsiz
(infected-uninfected) kan orneklerini igceren smear goriintiileri (Arunava, 2019) ve
(Tensorflow, 2019)’dan alinmis, ayrica ABD Ulusal Tip Kiitiiphanesi’nin internet
sitesinden (Jaeger, 2019) goriintiilerin hangi sartlarda, ne sekilde, nasil ve ka¢ hastadan
alindig1 gibi bilgiler temin edilmistir. Veri setinden, 20,658 adet malaria smear
goriintiisii, modelin egitim (tarining) silirecinde kullanilmistir. Ayni kaynaktan elde
edilen 6,900 adet resim de test islemleri i¢in kullanilmustir.

Resimlerin orijinal ebatlarinin farkli boyutlarda olmasi sebebiyle derin 6grenme
egitiminde hata paymnin artabilecegi géz oniinde bulundurulmus ve standardizasyon
saglanmasi ihtiyaci dogmustur. Bu amagla, her bir modeldeki giris katmanina 32x32
boyutlarina indirgeyici dontistiiriilme islemi uygulanmustir.

Calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin egitim sonuglarina ait bilgiler

Cizelge 5.1°de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Uygulamada kullanilan modellerin egitim sonuclar1

Egtim Sonuclar: RAN  AlexNet VGG16 InceptionV3 ResNet50  AlexNet AN

(matlab)
Dogruluk Oramg.5579 949531 949504 %9427 %9437 %9264 %9552
(Accuracy)
Ka?ﬁ’og;a“‘ 01186 01457 01756 01711 01860  0.2289  0.1382

Cizelge 5.1. incelendiginde, toplam 20,658 resim ile yapilan egitim asamasinda
RAN modelinin tiim modeller igerisinde %95.79 ile en yiiksek egitim dogruluk orana
sahip oldugu belirlenmistir. RAN modelini, %95.04 ile VGG16, %94.27 ile
InceptionV3, %94.37 ile ResNet50 ve %92.64 ile AlexNet, %95.52 AN modelleri takip
etmistir.

Cizelge 5.1’de yer alan ve modellerin kayip (loss) degerlerini igeren veriler
incelendiginde, RAN modeli hari¢ modellerin nispeten yiliksek kayip degerlerinin
oldugu goriilmiistiir. Bunun sebebinin modellerin egitim asamasinda uygulanan tekrar
(epoch) sayilarinin az olmasindan kaynaklandigi, mimaride degisiklikler yapilarak

kayip oranlarinin daha da azaltilabilecegi degerlendirilmektedir.
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Calismada kullanilan derin 68renme modellerinin  giiriintli  siniflandirma

etkinliklerinin test edilmesi neticesinde elde edilen sonuglar ise Cizelge 5.2°de

gosterilmistir.
Cizelge 5.2. Uygulamada kullanilan modellerin test sonuglar1
Test RAN AlexNet VGG16 Inception ResNet50 Alex AN SVM
Sonuclan (matlab) V3 Net

Dogruluk %95.51 %95.87 %94.94 %9457  %78.16  %93.55 %93.23  %83.30
Duyrahlik %95.11 %95.47 %95.40 %94.14 %94.83  %89.82  %94.17 %82.42
Birleyicilik %96.95 %96.27 %94.49  %95.00  %70.53  %98.05  %96.92  %84.13
Kesinlik %97.01 %95.47 %94.43 %95.04 %59.57  %98.23  %97.01 %84.54
Nagatif Ongorii

; %93.00 %95.50 %95.45 %94.09 %96.75  %88.87  %94.00 %81.97
Degeri
F — Olgiitii %96.05 %95.87 %94.92 %94.59 %73.17 %93.84 %95.57 %83.47

Cizelge 5.2 incelendiginde, toplam 6,900 resim ile yapilan test asamasinda RAN
modelinin tim modeller icerisinde %95.51 ile en yiiksek test dogruluk oranini elde
ettigi tespit edilmistir. RAN modelini, %94.94 ile VGG16, %94.57 ile InceptionV3,
%93.55 ile AlexNet, %78.16 ile de ResNet50 modeli takip etmistir. Yine Cizelge 5.2°ye
gbre, SVM modeli %83.30’lik bir dogruluk orani elde edebilmis ve CNN modellerinin
gerisinde kalmigtir.

Calismada ulasilan sonuglar 6zetle su sekildedir:

» Artik Dikkat Ag1 (RAN) modeli kullanilmasi ile yapilan sitma goriintiilerinin
smiflandirma isleminde %95.51 test dogruluk (accuracy) orani ile en yiiksek
basartyr elde etmistir. Bu sonuca gore, sitma hastaliginin derin §grenme
yontemleri ile teshisinde, RAN modelinin kullanilmasinin daha etkili sonuglar
verdigi tespit edilmistir.

» Onceden ogretilmis CNN metotlar1 olan VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve
AlexNet modellerinin birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlar1 incelenmistir.
Buna gore, VGG16 modeli %94.94 ile ikinci en basarili model olmustur.
InceptionV3 %94.57 oran ile liglincii ve AlexNet modeli %93.55’lik dogruluk
orant ile dordiincii sirada yer almistir. ResNet50 modelinin ise %78.16 ile resim
smiflandirmas1 amaciyla kullanilabilecek en basarisiz CNN modeli oldugu

belirlenmistir.
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» Makine 6grenmesi alaninda oldukga basarili sonuglar veren SVM yodnteminin de
sitma goriintiilerinin siniflandirmasinda kullanilabilecegi, ancak, diger gelismis
derin 6grenme yontemlerine nazaran %83.30°lik dogruluk orani ile nispeten
diisiik bir seviyede kaldig1 degerlendirilmistir.

» Tibbi resimlerin smiflandiriimast igcin CNN ve SVM yoéntemlerinin uygun
tekniklerle birlestirilebilecegi, ancak, islem basamagini artirmasi ve modelin
tekrar kullanilmasina imkan vermemesi nedenlerinden dolayr bu amagla
kullanilmasinin etkili ve verimli olmadig1 belirlenmistir.

Yapilan ¢aligma farkli CNN tekniklerinin incelenmesi sebebiyle genis kapsamli
bir arastirma Ozelligi tasimaktadir. Yapilan literatiir incelemesinde bu kapsam ve
cesitliligi iceren herhangi bir calismanin bulunmadig: gériilmiistiir. Ozellikle calismada
RAN modelinin incelenmesi ve kullanilabilirligin test edilmesi ile CNN ve SVM
modellerinin  birlestirilmesine yoOnelik hususlar ¢alismanin  6nemini daha da
artirmaktadir. Bu yoniiyle ¢alismanin diger bilimsel arastirmalara 151k tutacagi ve alana
katki saglayacagi degerlendirilmektedir.

Sonug olarak, derin 6grenme modeli ile olusturulan uygulamalarda modelin
egitim sonucunun iyilestirilmesi ve sistemin etkinliginin artirilmasi énemlidir. Bu islem
daha yiiksek dogrulukta hastalik paraziti tasiyan ve tagimayan goriintiilerin
smiflandirilmast anlamina gelmektedir. Gelistirilecek derin 6grenme modeli, toplanan
verilerin hastaligin teshisine yonelik egitim verileri i¢in yeterli olup olmadigini
belirleyen bir uzman konumunda olmaktadir. Yapilan c¢alisma ile derin O6grenme
yontemlerinin yiiksek bir dogrulukla otomatik Ogrenme avantajina sahip oldugu
belirlenmistir. Derin 6grenme yontemleri sayesinde sitma hastaliginin teshisinde daha
az uzmanlik ve daha az kaynak ile daha hizli ve etkili sonuglar alinabilecegi
degerlendirilmektedir.

Bu calismada Sitma hastalifi icin Derin Ogrenme’nin, CNN algoritmasinin
RAN modeli tercih edilmistir. Sitma hastalig1 iizerine RAN’in tercih edilme sebebi,

daha 6nce bu modelin bu veri setinde kullanilmamis olmasidir

5.2 Oneriler

Yapilan caligma neticesinde, tibbi goriintiilerin  siniflandirilmasinda  derin

O6grenme yontemlerinin kullanilmasina yonelik 6neriler belirlenmistir.
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Derin 6grenmede gelistirilen farkli algoritma mimarilerin sitma hastaligi
teshisinde kullanilarak basarisi1 degerlendirilebilir.

Mevcut modelin basarisinin artirilabilmesi igin, farkli mimari ve algoritmalar
kullanilabilir, paremetreler degistirilebilir, veri sayist artirilabilir. Ayrica bilgisayarin
donanim kapasitesinin yiikseltilebilir ve k-capraz dogrulama kullanilabilir. Bu sekilde
daha dogrulukta sonuglar alinabilir. Tip alaninda uzmanlasmis kisilerin sahip oldugu
bilgi birikimi ve deneyimin, derin 6grenme tabanl sistemler ile birlestirilmesi amaciyla
disiplinleraras1 akademik calismalar tesvik edilmeli, model etkinligi ve c¢esitliliginin

artirilmasi saglanmalidir.
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