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LEISHMANIA PARAZITININ DERIN OGRENME TABANLI GORUNTU
ANALIZI iLE TESPITI

Enes SEKER

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Haziran 2023
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Illker DALKIRAN

OZET
Tibbi goriintiilerin analizi ve hastalik teshisi i¢in uzmanlik bilgisi gerekmektedir.
Giliniimiiz teknolojilerinin gelismesiyle birlikte bu tibbi goriintiilerin analizinde ve
siiflandirilmasinda yapay zekd, makine 6grenmesi ve makine 6grenmesinin bir alt dali
olan derin &grenme yoOntemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Mikroskop
goriintiilerinde bulunan mikroorganizma ve parazitlerin teshisi ve siiflandirilmasi derin
O0grenme algoritmalar1 sayesinde daha kisa siirede ve daha az uzmanlik bilgisi ile
yapilabilmektedir. Bu ¢aligmada leishmania goriintiileri parazitli ve parazitsiz olmak
tizere iki sinifa ayrilmistir. Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN)
algoritmas1 kullanilarak siniflandirma i¢in modeller olusturulmustur. CNN tabanl
modeller ADAM ve RMSProp optimize edicileri ve dropout kullanilarak egitilmistir.
Geri ¢agirma, kesinlik, 6zgiilliik, F1 skoru ve Matthew korelasyon katsayis1 (Matthews
Correlation Coefficient, MCC) skoru gibi performans olgiim metrikleri kullanilarak
modellerin performanslart karsilastirilmistir. %91.30°luk basar1 gosteren bir model elde

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimli sinir ag1, Leishmania, Siiflandirma,

Goriintii Isleme
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DETECTION OF LEISHMANIA PARASITE BY DEEP LEARNING BASED
IMAGE ANALYSIS

Enes SEKER

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, June 2023
Supervisor: Dr. flker DALKIRAN

ABSTRACT
Expert knowledge is required for analysis of medical images and diagnosis of disease.
With the development of today's technologies artificial intelligence, machine learning and
deep learning which is a sub-branch of machine learning are widely used in the analysis
and classification of these medical images. Diagnosis and classification of
microorganisms and parasites in microscope images can be done in a shorter time and
with less specialized knowledge thanks to deep learning algorithms. In this study,
leishmania images were divided into two classes as parasitic and non-parasitic. Models
were created for classification using the Convolutional Neural Networks (CNN)
algorithm. CNN-based models are trained using ADAM and RMSProp optimizers and
dropout. The performances of the models were compared using performance
measurement metrics such as recall, precision, specificity, F1 score and MCC (Matthew

correlation coefficient) score. A model with a success rate of 91.30% was obtained.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Network, Leishmania, Classification,

Image Processing
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GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte, bilisim teknolojilerinin insan hayatina etkisi gilin
gectikce artmaktadir. Calisma hayatinda, evlerde, okullarda, saglik alanlarinda bu
teknolojilerin kullanimi giindelik isleri kolaylastirmaktadir. T1p alaninda da kullanilan bu

teknolojiler, hastaliklarin teshisi ve tedavisinde saglik ¢alisanlarina yardimci olmaktadir.

Hastaliklarin teshisi, smiflandirilmasi ve tedavisinde makine 6grenmesi ve makine
O0grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Tibbi
goriintiilerin analizinin ve goriintiilerden hastalik teshisinin yapilmasi uzmanlik bilgisini
gerektirmektedir. Derin 6grenme yontemleri ile yapilan ¢alismalar incelendiginde daha

az uzmanlik bilgisiyle daha kisa siirede hastalik teshisi gerceklestirilebilmektedir.

Leishmaniasis, leishmania protozoan mikroorganizmalar sebebiyle meydana gelen, disi
kum sinegi (tatarcik, yakarca) isirmast sonucu bulasan bir hastaliktir [1]. Leishmania
parazitinin sebep oldugu hastaliklara bakacak olursak diinya genelinde paraziter
hastaliklar arasinda sitma (malaria) hastaligindan sonra en ¢ok goriilen ikinci hastaliktir.
Bu hastaliklarin tedavisi ve kontrolleri zordur. Diinyada ve iilkemizde goriilen bu
hastaligin teshisinde iki yontem kullanilmaktadir. Birinci yontem, ciltte olugan yaradan
alinan bir 6rnegin giemsa boyama teknigi uygulandiktan sonra mikroskop altinda
incelenmesidir. Giemsa boyama parazitlerin histopatolojik olarak tanisinda kullanilan
niikleik asit boyasidir [2]. Ikincisi ise Polimeraz Zincir Reaksiyonu (Polymerase Chain
Reaction- PCR) yontemidir [3]. PCR yontemi, deoksiribo niikleik asit (DNA) i¢indeki
Ozglin bir bolgeyi enzimatik olarak ¢ogaltmak iizere uygulanan yontemin adidir. Kisaca

DNA replikasyonunun belirli bir sayida siirekli tekrar ettirilmesi islemidir [4].

Bu tez ¢alismasinda, mikroskop goriintiilerinden elde edilen leishmania verilerinin derin
dgrenme algoritmalari kullanilarak siniflandirilmasi amaglanmistir. Erciyes Universitesi
Halil Bayraktar M.Y.O’dan ve agik kaynak olarak verilen internet sitesinden elde edilen

leishmania mikroskop goriintiilerinin, derin 6grenme algoritmasinin bir ¢esidi olan



evrigimli sinir ag1 (Convolutional Neural Networks, CNN) kullanilarak analizleri

yapilmustir. Veri seti parazitli ve parazitsiz olarak iki siifa ayrilmistir [5].

Bu calismada yer alan goriintiilerin siniflandirilmasit i¢in hazirlanan derin 6grenme
modeline ait kodlar Python yazilim diliyle yazilmistir. Veri setinin hazirlanmasinda
Numpy ve Python goriintiileme kitapligi (Python Imaging Library, PIL) kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Derin 6grenme modelinin olusturulmasinda Keras kiitiiphanesi altyapisini
kullanan Tensorflow kiitliphanesinden yararlanilmistir. Model tasarimi JupyterLab agik
kaynakli web arayiiziinde yapilmis olup egitimde NVIDIA GeForce GTX 950M grafik

islemci tinitesi (Graphics Processing Unit, GPU) kullanilmistir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

1.1. Hastaligin Durumu

Derin 6grenme yontemleriyle mikroskop goriintiilerinden parazit teshisi, doktorlar icin
bir vakit kazanci olmaktadir. Yanlis teshis yapilmasini ve gereksiz ilag kullanim oranini
azaltabilmektedir. Derin 6grenme tabanli mikroskobik parazit teshisi uygulamalarini
kullanan klinisyenler, gelismis karar verme gorevlerine de daha fazla zaman ayirabilir
[6]. Ayrica derin 6grenmenin ¢oklu parazit teshisi ve gercek zamanli parazit tanima
uygulamalarinda, goriintiide diisiik parazit yogunlugu olmasina ragmen yiiksek verim

alinmasi avantaj1 vardir [6].

Leishmania mikroorganizmasin bir yiizyilldan fazla siire 6nce kesfedilmis olmasina
ragmen Ozellikle gelismekte olan iilkeler basta olmak tizere ¢ogu iilkede bu parazit 6nemli
bir saglik problemi teskil etmektedir [4]. Parazitin neden oldugu hastaligin tedavisi ve
kontroliiniin zorlugu nedeniyle diinyada paraziter hastaliklar i¢inde sitmadan (Malaria)
sonra hastalik 6nem bakimindan ikinci sirada gelmektedir [4]. Leishmania tiiriine gore
enfeksiyon kutandz, mukokutan6z veya viseral olarak 3 tiirde hastalikla sonuglanir [7].

Bu hastaliklar asagida verilmistir.

e Viseral Leishmaniais (VL)
e Mukokutan6z Leishmaniasis (ML)

o Kutandz Leishmaniasis (KL)

Viseral Leishmaniasis sinegin isirigindan sonra aylar i¢inde ilerler. Bu hastalik genellikle
dalak, karaciger ve kemik iligi gibi ¢esitli i¢ organlara etki etmektedir [7]. Yiiksek ates,
ciddi kilo kayiplari, dalak ve karacigerde biiyiime goriilmektedir [7]. Tedavi edilmezse

hastalarda %95 gibi bir oranda 6liim gériilmektedir. Diinya Saghik Orgiitii (DSO)



verilerine gore Vakalarin ¢ogu genelde Brezilya, Dogu Afrika ve Hindistan’da
goriilmektedir. Her yil tahmini 50.000 ila 90.000 yeni vaka goriilmektedir [7]. Sekil

1.1°de viseral leishmaniasis’in etkisi goriillmektedir.

Sekil 1.1 Viseral Leishmaniasis [8].

Mukokutanoz leishmaniasis bu ii¢ hastalik arasinda en az goriilen formudur. Kutan6z
leishmaniasis’e neden olan parazitlerin bazi tiirleri bu forma sebep olmaktadir [7]. Burun,
ag1z ve bogazdaki mukoza zarlarmin tahrip olmasina yol agmaktadir. DSO verilerine gére
Mukokutantz leishmaniasis vakalarinin %90’indan fazlas1 Brezilya, Etiyopya, Bolivya
ve Peru’da goriilmektedir [7]. Mukokutantz leishmaniasis’in insan viicuduna etkileri

Sekil 1.2°de verilmistir.

Sekil 1.2. Mukokutanoz Leishmaniasis [8].



Halk arasinda sark ¢ibani olarak da bilinen Kutan6z leishmaniasis, leishmaniasis’in en
yaygin seklidir ve cilt lezyonlarina neden olmaktadir [1]. Omiir boyu ciltte yara izleri ve
ciddi sakatlanmalar birakmaktadir [1]. DSO verilerine gore Kutanoz leishmaniasis
vakalarmin yaklasik %95°’i Amerika, Akdeniz Havzasi, Orta Dogu ve Orta Asya’da
goriilmektedir. Her y1l diinya ¢apinda 700.000 ila 1 milyon yeni vakanin ortaya ¢iktigi
belirtilmistir [7]. Kutanéz leishmaniaisis’in deri {izerinde agtigi yaralar, Sekil 1.3 ve

1.4°te gosterilmistir.

Tiirkiye’de ise KL ¢ogunlukla Giineydogu Anadolu bdlgesinde ve Akdeniz bdlgesinin
Cukurova yoresinde endemik olmakla beraber Sanliurfa basta olmak tizere bir¢ok ilde
goriilmiistiir [3]. KL bir¢ok deri hastaligi ile karisabilmektedir. Bu yiizden hastaligin
tanis1 amaciyla iki yontem kullanilmaktadir. Birinci yontem, ciltteki olusan yaradan
alian 6rnegin giemsa ile boyanmasinin ardindan mikroskobik olarak incelemedir. ikinci

yontem ise son yillarda yapilmaya baglayan PCR yontemidir [3].

Sekil 1.4. Kutan6z Leishmaniasis [3].



1.2. Literatiir Taramasi

Literatiir incelendiginde leishmania basta olmak iizere parazitlerin siniflandirmast ve
goriintiilerin analizi i¢in derin 6grenme algoritmalar ve kiitiiphaneleri kullanilarak bir¢gok

calisma yapildig1 gézlemlenmistir.

Chi Zang ve arkadaslari, farkli tiirde parazitlerin algilama, segmentasyon, izleme ve
siiflandirma analizlerinin yapildigi ve literatiire gegmis ¢alismalar1 6zetlemislerdir [6].
Her bir protozoan parazit i¢in ayr1 evrisimli sinir ag1 mimarileri tercih edilmistir. Agik
kaynakl1 veri setleri ve ¢esitli mimariler i¢in farkli degerlendirme metrikleri kullanildigini
belirtmislerdir. Protozoan parazitlerin farkli morfolojik yapilarinin ve gelisim evrelerinin
oldugunu ve bu nedenle protozoan parazitlerin tespitinde ¢esitli yontemler ve mimariler

kullanilarak derin 6grenme ¢aligmalarinin yapilmasi gerektigi vurgulanmistir [6].

giris cikti
resim [ & & & segmentasyon
kutucugu haritas:

¢ I
I’I" I’I’I = conv 3x3, ReLU

' ' copy and crop

‘ I" [ ..... § max pool 2x2
" . .

4 up-conv 2x2

[ ¢ E—  —
e = conv 1x1

Sekil 1.5. Jacques S.M kullanmis oldugu U-net algoritmasi [9].

Jacques S.M. yapmis oldugu tez ¢alismasinda, kendisinin elde ettigi kirk bes adet

mikroskobik goriintiiden olusan veri setine, goriintii 6n isleme tekniklerini uygulayip,



ardindan veri etiketleme islemlerini gerceklestirmistir. Evrisimli sinir ag1 tabanli U-net
mimarisi ile 20 turda Adam optimizer tercih edilmis, iki farkli egitim yapilmistir.
Dogruluk hesabi i¢in metrik olarak kesinlik, geri ¢agirma ve bu iki 6l¢limiin harmonik
ortalamasi olan F1 skorunu kullanmistir. Ancak leishmania parazitinin amastigot ve
promastigot segmentasyonunun istedigi seviyede olmadigi ve daha fazla gelistirilmesi

gerektigini belirtmistir [9]. Kullanilan U-net algoritmasi Sekil 1.5’te gosterilmistir.

Zare ve arkadaslari, 300 goriintiiden olusan veri setini kullanarak leishmania parazitinin
tespiti i¢in makine 6grenmesi tabanli ¢alisma yapmuglardir. Egitim i¢in Viola-Jones
algoritmasi kullanilmis olup, algoritma 6zellik ¢ikarma, integral goriintii olusturma ve
siiflandirma adimlarini takip etmektedir [10]. Ogrenmeyi giiglendirmek ve siniflandirma
performansini  artirmak icin Adaboost algoritmasini, sistemin performansini
degerlendirmek i¢in duyarlilik oranini (sensitivity) ve ozgiilliik oranini (specificity)
kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuglarda %83’liikk bir duyarlilik ve %35’lik 6zgilliik
orant belirtmislerdir [10].

Qanbar M.M. yapmis oldugu tezinde, protozoan parazitlerin ¢esitlerinden birinin neden
oldugu malarya (sitma) hastalig1 lizerine calismistir. 27,558 adet veri setini Google’in
acik kaynakli hizmeti olan Tensoflow kaynaklarindan ve ABD ulusal tip kiitiiphanesinden
almistir. 20,658 goriintiiyii egitim i¢in 6,900 goriintiiyil ise test i¢in ayirmis olup, evrisimli
sinir aglar1 ve destek vektér makinelerinde egitmistir. Evrisimli sinir a1 mimari
orneklerinden, VGG16, ResNet50, InceptionV3, AlexNet’i ve CNN tabanli Artik Dikkat
Aglarmi (Residual Attention Networks, RAN) kullanmistir ve bu modellerin birbirlerine
gore avantajlarinin  ve dezavantajlarinin  incelemesi yapilmistir. Performans
degerlendirmesi igin duyarlilik, kesinlik, F-skoru gibi olgiitler kullanmistir. Ayrica
%95,79’1uk bir dogruluk orani ile RAN en yiiksek basariy1 elde etmistir [11]. RAN agi
Sekil 1.6°da yer almaktadir.
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Sekil 1.6. Qanbar M.M. kurmus oldugu RAN ag1 [11].

Gunnawan ve ekibi, sitma hastalig1 tistiinde ¢alismislardir. 27.558 goriintiiden olusan agik
kaynakli Segmented-malaria veri setini kullanmis olup, veriler enfekte ve enfekte
olmayan olarak 2 esit parca olarak verilmistir. Goriintiiler yeniden boyutlandirildiktan
sonra veri setinin 22048 adeti egitim verisi ve 5510 adeti test verisi olarak kullanilmustir.
CNN tabanli bir sinir ag1 olusturulmus ve YOLOVS algoritmasiyla da desteklemislerdir.
Modeli toplamda 20 turda egitmislerdir. Test sonuglarina bakildiginda model %96.21
oraninda bir dogruluk gostermistir. Geri ¢agirma oram1 %97.05 olarak ve kesinlik

sonucunu ise %95.42 olarak bulmuslardir [12].

Butploy ve arkadaslar1 yapmis olduklari calismada Ascaris Lumbricoides parazitinin
yumurtalarini siiflandirmislardir. Bu parazit bagirsak solucani olarakta bilinmektedir.
Egitim i¢in veri seti her tiir i¢in 200 goriintii igermektedir, toplamda 3 ayr tiir i¢in 600
goriintli bulunmaktadir. CNN mimarisini tercih etmislerdir. Model 32 filtreden olusan 10

adet conv katmani ve 2x2 boyutunda g¢ekirdek boyutu ile 3 katmandan olusmustur.



Optimizasyon algoritmasi olarak Relu, asir1 6grenmeye kars1 dropout kullanilmistir. Giris
goriintiisii 128x128 boyutunda olup 3 ayr tiir i¢in egitim yapimistir. Egitim sonucunda
ilk tiir i¢in kesinlik %100 ve geri ¢agirma %93.7 , ikinci tiir i¢in kesinlik %93.3 ve geri
cagirma %87.5, ii¢iincii tiir i¢in ise kesinlik %86.6 ve geri ¢agurma 82.8 olarak tespit

etmislerdir. Sonug olarak ise model % 93.3’liik bir dogruluk gostermistir [13].
1.3. Tezin Amaci ve Onemi

Yapilan literatiir taramasi neticesinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari
ile parazitlerin analizi, siniflandirlmas1 ve tespiti 6rnekleri gozlemlenmistir. Calismalar
derin 6grenmenin saglik alaninda daha etkin bir bicimde kullanildigini1 ve hastaliklarin
erken teshis edilmesi ve dolayisiyla hastaligin ilerlemeden tedavi siirecine erken

baslanmasina fayda saglanacagin1 géstermektedir.

Leishmania parazitinin sebep oldugu hastaliklar, sitmadan sonra diinya genelinde ikinci
sirada olmasi ve tilkemizde de goriilmesi sebebiyle bu parazit tercih edilmistir. Derin
ogrenme yontemlerinden CNN mimarisinin goriintii analizine en uygun olani olarak
belirlenmesinden OGtiirli calisma bu mimari ile tamamlanmistir. Yapilan g¢alismanin

pratikte kullanilmasi ve gelecek ¢alismalara katki saglayacagi degerlendirilmektedir.



2. BOLUM

MATERYAL ve YONTEM

2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (Deep Learning), makine 6grenmesinin (Machine Learning) bir alt dalidir.
Makine 6grenmesinden farkli olarak derin 6grenme insan beyninin davranisini baz alarak
sinir hiicrelerini taklit etmektedir. Insanin tecriibelerinden 6grendigi gibi derin 6grenme
algoritmalar1 da sonucu iyilestirebilmek i¢in siirekli gelisim halindedir. Derin 6grenme
algoritmalar1 yapay sinir hiicrelerinden meydana gelmektedir. Bu yapay sinir hiicreleri
birbirine bagli ili¢ veya daha fazla katmandan meydana gelir ve bu katmanlarin bir¢cogu
gizli katmanlardir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 disindaki ara katmanlarin tamami gizli
katmanlar olarak isimlendirilmektedir. Gizli katmanlarin sayisi o ag yapisini olusturan
kisinin insiyatifindedir. Egitimin tamamlanmasi i¢in biiyiik miktarda veri setine ihtiyag
duyulmaktadir [14, 15].

Yapilan literatiir taramasi neticesinde derin 6grenme modellerinden evrisimli sinir aglari
(Convolutional Neural Network- CNN), yinelemeli sinir aglari (Recurrent Neural
Network- RNN) ve uzun kisa siireli bellek (Long short-term memory- LSTM)
incelenmistir. Inceleme sonucunda evrisimli sinir aglarinin gorsellerden elde edilen

bilgilerin analiz edilmesinde daha etkili oldugu gézlemlenmistir.
2.1.1. Tekrarlayan Sinir Aglar:

Tekrarlayan sinir aglart (Recurrent Neural Network- RNN) onceki diigiimden gelen
bilgiyi kullanarak bir sonraki adimi tahmin etmek igin kullanilan derin 6grenme
modellerinden biridir. Diger derin 6grenme modellerinden farki, tekrarlayan sinir
aglarinin hatirlama 6zelligine sahip olmasidir. Baska bir ifade ile tekrarlayan sinir aglari

disindaki sinir aglariin girdileri birbirinden bagimsiz iken, tekrarlayan sinir aglar1 6nceki
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ciktilart girdi olarak kullanmaktadir. Gizli katmanin girisi dnceki zaman adimindan ve
diger gizli katmandan olusmaktadir. Bu yap1 ise RNN modelinin ¢ogunlukla dogal dil
isleme (Natural Language Processing, NLP) ve konusma tanima (Speech Recognition)
uygulamalarinda kullanilmasini tercih sebebi haline getirmektedir. Ayrica miizik tiretimi,
duygu siniflandirma, karakter tiretimi gibi uygulamalarda da kullanilmaktadir [16-18].
Tekrarlayan sinir agimin yapist Sekil 2.1°de verilmistir. Sekil 2.1 incelendiginde ¢ikan

sonu¢ aslinda bir sonraki adimi1 beslemektir.

® ® ® ®
TI\T

A\ 4

hA.
S S S S

Sekil 2.1. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) yapisi [16].

v

2.1.2. Uzun Kisa-Donem Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM)

Uzun kisa- donem bellek yapilari, 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber
tarafindan kaybolan gradyanlar problemine ¢6ziim olarak gelistirilmistir. LSTM in yapis1
aynt RNN mimarisindeki gibi onceki katmandan gelen giris alinarak kullaniimaktadir.
RNN mimarisine gore hiicre yapisi farkli olup RNN’e gore hafizada daha uzun siire bilgi
tutabilmektedir. LSTM yapisi, 6zel bir RNN tiiridir [19,20]. Sekil 2.2°de LSTM
hiicresinin i¢ yapist verilmistir. Standart ileri beslemeli sinir ag yapilarinin aksine,

LSTM’lerin geri bildirim baglantilart mevcuttur [19].

®)

A

IEEl

)

Sekil 2.2. LSTM hiicresinin i¢ yapist [17].
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Tekrarlayan sinir aglarinin tekrar eden modiillerinden olusan yapi, zincir sinir agi
bi¢imine sahiptir. Tekrarlanan modiiliin ise basit tek hiperbolik tanjant katmani olan bir
yapis1 mevcuttur. LSTM’ler ise ayn1 RNN’ler gibi bu benzer yapiya sahiptir, fakat tekrar
eden modiiliin farkli yapis1 vardir. Sekil 2.3’de gosterilen yapiya bakildiginda, hiicrede
tek bir sinir ag1 katmanina sahip olmak yerine daha gelismis etkilesime giren dort adet
yapt mevcuttur. LSTM mimarileri konugma ve metin isleme uygulamalarinda iyi sonuglar
gostermektedir. Ayrica miizik bestesi iiretiminde de kullanilmistir. RNN ile nota
tahminleri yapilmasina karsin dinlenebilir bir beste yapmak miimkiin olmamistir. LSTM

ile miizik yapilabilecek model tasarlanmistir [20,21].

L
A 1AL & ]

I I
© &) &)

Sekil 2.3. LSTM modelinin mimarisi [20].

2.1.3. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Network- CNN ya da ConvNet) hayvanlarin
gorme merkezinden esinlenerek ortaya cikan bir derin 6grenme mimarisidir. CNN
mimarisi bilgisayarli gorme, goriintii isleme, goriintii siniflandirma, ses isleme, dogal dil
isleme ve video tanima gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Biyomedikal goriintiilerin

islenmesinde de tercih edilmektedir. Genel bir CNN yapis1 Sekil 2.4°de verilmistir [21].

HIRE Hﬂ - ﬂ

EVRISIM HAVUZLAMA EVRISIM HAVUZLAMA  TAM BAGLANTI SOFTMAX
KATMANLARI

4

Sekil 2.4. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) Yapis1 [22].
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Evrisimli sinir ag1 yap1 olarak 3 boliimden meydana gelmektedir. Bunlar:

e Evrisim katmani (CONV)
e Ortaklama katmani (POOL)
e Tam Baglant1 (Fully Connected, FC)

Evrisim katmani, giris katmanina evrisim islemini uygulayarak ¢ikan sonucu bir sonraki
katmana gegirir. Evrisim igslemi goriintii matrisi iizerinde dolasan, goriintii matrisinden
daha kii¢iik boyutta olan filtrelerin noktasal ¢arpimi iglemidir. Kullanilan filtrenin boyutu
ve filtrenin sayis1 ayarlanirken, verilen goriinti matrisinin boyutlart g6z Oniinde
bulundurulmalidir. CNN algoritmasinda modelin 6grendigi parametreler, filtredeki
degerlerdir. Dolayisiyla model, siirekli olarak bu degerleri giincel tutup, goriintiiden
cikarilan 6zellikleri daha iyi tespit etmeye calisir. Ayrica goriintiilerde bazi filtre islemleri
uygulanirken ekstra iki islem daha uygulanabilmektedir. Bunlar adim aralig: (stride) ve
dolgu (padding) islemleridir. Adim islemi, filtrenin ana gorsel {lizerinde ka¢ birim
kayacagini belirler. Sekil 2.5’de gosterilen dolgu islemi ise goriintliniin etrafini sifirlarla
doldurma iglemidir. Filtre uygulandiginda ¢iktt orijinal goriintiiden kii¢iik olur. Bunu

onlemek i¢in dolgu islemi uygulanmaktadir [22].

0|00 0 0|0 |0|0D]|O
ojo|o0 0O |0OJO|O|JO]O
0|0 010
0|0 0|0
] 010
D ﬂ Xl . - D U
olo] Goruntu [o]o
D10 0|0
0|0 0|0
0|0 0|0
DlojOo|O|0O|D 0|0 D10
ojojo|lofoD |0 0|0 0|0

Sekil 2.5. Dolgulama (Padding) islemi [22].

Havuzlama katmaninin amaci, goriintii ¢ok biiyiik oldugunda parametre sayis1 azaltilarak
gdriintiiniin kiiciiltiilmesidir. Boyut kiiciiliirken énemli bilgiler korunur. iki tiir havuzlama
yontemi mevcuttur. Birincisi maksimum havuzlama ydntemidir. Ikincisi ise ortalama

havuzlama yontemidir. Sekil 2.6’da gosterilen maksimum havuzlama 6zellik haritasinin
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filtre tarafindan kapsanan bolgeden maksimum degeri segen bir islemdir. Ortalama
havuzlama ise 6zellik haritasinin filtre tarafindan kapsanan boélgede bulunan degerlerin
ortalamasimin hesapladigr islemdir. Sekil 2.7°de ortalama havuzlama islemi

gosterilmistir. Genellikle maksimum yontem tercih edilmektedir [22,23].

Maksimum
Havuzlama

Filtre - 2 x 2)
Kaydirma - (2.2)

Sekil 2.6. Maksimum Havuzlama (MaxPool) Islemi [23].

Ortalama
Havuzlama

Filtre- (2x 2)
Kaydirma - (2,2)

Sekil 2.7. Ortalama Havuzlama (Average Pool) islemi [23].

Tam bagli katman CNN mimarisinin son adimidir. Tam baglanti katmanlar1 bir katmanda
bulunan diiglim ve noronlarin sonraki katmanlara aktarildigi yapay sinir agi tipidir.
Evrisim isleminden sonra diizlestirme (flatten) islemi uygulanir ve evrisim katmani diiz
bir vektor haline geldikten sonra tam bagli katmanlara beslenir. Bu katmanlar gizli

katmanlardan olusmaktadir ve ¢ikti bu katmanlardan sonra elde edilir [22].
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Sekil 2.8. Tam Bagli Katman [24].

2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, bilginin bir sonraki nérona aktarilip aktarilmayacagina karar
veren fonksiyonlardir. Derin 6grenme algoritmalarinda, 6grenme siirecini iyi bir sekilde
gerceklestirme, asir1 6grenmeyi engelleme, dogruluk performansini artirma ve hesaplama
maliyetini diisiirme gibi iglemlerin gerceklestirilmesi igin gelistirilmiglerdir. Derin
ogrenme modellerinde kullanilmadig taktirde, derin 6grenme mimarileri dogrusal
regresyon gibi davranir ve bu da 6grenme siirecindeki istenilen basari performansini
gostermez. Dolayisiyla bu mimarilerde dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Aktivasyon fonksiyonlarindan tiirevlenebilir olma, lineer
olmama ve yerel optimuma takilmadan global optimuma ulagsma gibi 6zelliklere sahip

olmas1 beklenmektedir [21].

En c¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlari sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh),
dogrultulmus dogrusal tinite (Rectified Linear Unit -ReLU) ve sizan dogrultulmus
dogrusal tinitedir (Leaky ReLU).

2.2.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, girise uygulanan degeri (0,1) araligina doniistiirmektedir. Sigmoid
fonksiyonunun denklemi, Denklem 2.12° de, grafiksel gosterimi ise Sekil 2.9’ da

gosterilmistir [25].
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1
1+e=%

f(x) = (2.1)

= Sigmoid

Derivative /

¥

Sekil 2.9. Sigmoid Fonksiyonun Grafigi [25].

2.2.2 Hiperbolik Tanjant (tanh) Aktivasyon Fonksiyonu

Tanh (hiperbolik tanjant) aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer islem
yapan bir fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak yapilan isleme verilen
degerleri (-1,1) araliginda degerlere doniistiirmektedir. Sekil 2.10” da grafigi verilen tanh
fonksiyonunun denklemi, Denklem 2.2 deki gibidir [25].

X

f(x) __ sinh(x) _ e*—e”

cosh(x) T eXteX

(2.2)

B =11 4]
Derivative 4

Sekil 2.10. Tanh Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi [25].
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2.2.3 ReLU (Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrultulmus dogrusal {inite (Rectified Linear Unit -ReLU) aktivasyon fonksiyonu, tiirev
islemini gergeklestirebilen dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid ve
hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlarinda belirli bir seviyeden sonra tiirev
alimamadigindan dolay1 kaybolan gradyan problemleri meydana gelmektedir. Bu sebeple
kaybolan gradyan problemine ¢6ziim bulmak i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonu

gelistirilmistir. Denklem 2.3’de aktivasyon fonksiyonu gosterilmistir.

flx) = {g . ; g 2.3)

ReLU, kaybolan gradyan problemini ¢ozdiigii icin genel olarak tercih edilmektedir.
Ancak, ReLU aktivasyon fonksiyonumum negatif bolge sorunu oldugundan dolayi
negatif degerleri sifir olur ve tiirevi alinamaz. Bundan dolay1 egitim siireci yavaglar. En
biiyiik avantajlar1 ise hesaplama yiikiiniin diger aktivasyon fonksiyonlarina gore diisiik
olmasidir. Bundan dolay1 da ¢ok katmanli mimarilerde en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 2.11’de
verilmistir [25].

RellU
Derivative

Sekil 2.11. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi [25].
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2.2.4. Leaky ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu

Sizan dogrultulmus dogrusal iinite (Leaky Rectified Linear Unit- LreLU) aktivasyon
fonksiyonu, ReLU aktivasyon fonksiyonunun negatif bélge sorununun listesinden gelmek
amaciyla gelistirilmistir. ReLU fonksiyonunun geligsmis bir tiiriidiir. Sifirdan kiigiik giris
degeri oldugunda aktivasyon fonksiyonunu sifir olarak gérmek yerine Denklem 2.4’teki

gibi degeri goriilmektedir. Leaky ReLU’niin grafigi, Sekil 2.12° de verilmistir [24].

Fx) = {ax, x <0 vea=0.01 (2.4)

X, x>0

LRelLU
Derivative

Sekil 2.12. Leaky ReLU Aktivasyon Fonksiyonun Grafigi [25].

2.3. Diigiim Seyreltme (Dropout)

Cok sayida parametreye sahip derin 6grenme modelleri, ¢ok gii¢lii derin 6grenme
modelleridir. Fakat bu tiir modellerde asir1 6grenme (overfitting) dnemli bir sorun teskil
etmektedir. Asir1 6grenme egitim sirasinda veri seti {izerinde gereginden fazla calisip
modelin ezber yapmasidir. Diigiim seyreltme bu sorunu ele alan bir yontemdir. Diiglim
seyreltme islemi tam bagli katmanlardan sonra kullanilir. Egitim sirasinda gizli birimlerin
arasindaki baglarin rasgele olarak koparilmasi islemidir. Sinir aginin incelmesi yani daha
az bilgi iletilmesi asir1 6grenmenin engellenmesini saglar. Sabit bir p olasilik degeri

belirlenir ve bu p olasilik degeri her bir katman i¢in ne oranda seyreltme isleminin
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yapilacagin belirler. Test sirasinda kullanmak miimkiin degildir. Ciinkii test zamaninda
kullanilirsa bu yalnizca tahminlere giriiltii ekler. Sekil 2.13’de diiglim seyreltme

isleminin sinir ag1 6rnegi gosterilmistir [26].
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Sekil 2.13. Diigtim Seyreltme Sinir Ag1 Modeli (a) Standart Sinir Ag1 Modeli (b)
Diiglim Seyreltme Uygulanmis Sinir Ag1 Modeli [26].

2.4. Optimizasyon Algoritmalari

Gradyan inis (Gradient descent), sinir aglarini optimize etmek igin kullanilan en popiiler
ve yaygin algoritmalardan biridir. Sinir aginin tahmininde diistik hata elde edebilmesi igin
optimum parametre degerlerini hesaplar. Gradyan inisin 3 farkli varyanti mevcuttur.
Bunlar toplu grandyan inis (Batch Gradient Descent), stokastik gradyan inis (Stochastic
gradient descent, SGD) ve mini toplu gradyan inistir (Mini-batch gradient descent) [27].

Toplu gradyan inis, her parametre giincellemesinde tiim veri kiimesinin gradyanlarini
hesaplayarak islem yapmaktadir. Toplu grandyan inisin dezavantaji veri kiimesinin
tiimiinii almas1 nedeniyle ¢ok yavas olabilmesi ve bellege sigmayan veri kiimeleri i¢in

egitimin zor olmasidir. Denklem 2.5’te toplu gradyan inisin formiilii gosterilmistir [27].

0=0-—n.VyJ(0) (2.5)
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Stokastik gradyan inis, her bir giris rnegi x® ve ¢ikis etiketi y© icin ayr1 ayr1 parametre
giincellemesi yapmaktadir. Toplu gradyan inig her parametre giincellemesinden 6nce
gradyanlar1 yeniden hesapladigindan biiyiik veri kiimelerinde gerek olmayan
hesaplamalar yapar. SGD ise her seferinde bir giincelleme yaptigi i¢in bu gereksiz
hesaplar1 ortadan kaldirir. Bu nedenle genellikle ¢ok hizlidir. Denklem 2.6° da formiilii
verilmistir [28].

0 =6—1.Ve(6;xD;yD) (2.6)

Mini toplu gradyan inis, hem toplu gradyan inis hem de SGD’nin 6zelliklerini kullanarak
her bir mini grup i¢in bir giincelleme gergeklestirir. Biiylik veri setleri lizerinde egitim
yapilacagl zaman mini gruplara boliinerek parga parca egitim tamamlanir. Her bir turda
yeni bir mini parti egitime alinir. Veri seti egitim sirasinda genel olarak 50-256 olacak
sekilde mini parti gruplarina ayrilmaktadir. Yapilacak caligmaya gore bu degiskenlik
gosterebilir. Denklem 2.7’de formiilii gosterilmistir [28].

6 =60— 1. VB](H; x(i:i+n); y(i:i+n)) (27)

2.4.1. RMSprop

Karelerin ortalamasinin karekokii yayilimi (Root Mean Square Propagation- RMSprop),
Geoff Hinton tarafindan Coursera’ da onerilen yaymlanmis, uyarlanabilir bir §grenme
hizi yontemidir. Adagrad optimizasyon algoritmasinin modifiye edilmesiyle elde
edilmistir. Adagrad optimizsayon algoritmasinda her parametrenin kendi 6grenme hizi
bulunmaktadir. Algoritmanin &zelliklerine bagli olarak 6grenme oran1 giderek
azalmaktadir ve bir zaman sonra sistem 0grenmeyi birakmaktadir. Bu Adagrad’m en
biiylik dezavantajidir. RMSprop bu sorunu ¢ozerek hizli diisiisii 6nler. Gradyan diistimii
esnasindaki salmimlar1 soniimlemede etkili olmakla beraber daha biiyiik bir 6grenme
orani (learning rate) n kullanimi saglar. Bu da 6§renme orani siiresini hizlandirmaktadir.
Hinton n 6grenme oranmi 0.001 varsayilan deger olarak ayarlamistir. RMSprop
formiilleri, Denklem 2.8 ve 2.9°daki gibidir [27,28].

E[gz] t = 0-9E[92]t—1 + 0-1gt2 (2.8)



21

Opy1 = 0; — (2.9)

_n
JEg2lre ¢

2.4.2. ADAM

Uyarlanabilir moment tahmini (Adaptive Moment Estimation, ADAM), derin 6grenmede
en yaygm kullanilan optimizasyon algoritmalarindan biridir. ADAM, temelde
momentum ve RmsPROP optimizasyon algoritmalarini baz almaktadir. Denklem 2.10 ve
2.11° de verilen mt ve vt gradyanlarin sirastyla birinci momentinin (ortalama) ve ikinci
momentinin (merkezlenmemis varyans) tahminleridir. Ozellikle bozulma oranlari kiigiik
oldugunda yani 1 ve B2 1’e yakinken, moment degerinin sifira dogru egilimli oldugu
gozlemlenmistir. Kingma D.P. ve Ba J.L., f1 degerini 0.9, 2 degerini 0.999 ve € degerini

ise 1078 varsayilan olarak ayarlamislardir [28-29].

my = pime_q + (1 — B1) g (2.10)
Ve = Bove—q + (1= B2)g¢° (2.11)
e = o (2.12)
@:}it (2.13)
mﬂ=m—ﬁ#mt (2.14)

2.5. Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Model performansinin Olgiilmesi i¢in g¢esitli metotlar mevcuttur. Siniflandirma
modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi igin genellikle hata matrisi tercih
edilmektedir. Gergek degerlerin tahmin edilen degerler ile karsilastirilmasi yapilmaktadir.

Tahmin degerleri igin dort ayri ¢ikti bulunmaktadir [30]. Bu degerler:

e Dogruya dogru demek (True Positive- TP)
e Yanlisa yanlis demek (True Negative — TN)
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e Dogruya yanlis demek (False Negative — FN)
e Yanlisa dogru demek (False Positive — FP)

Dogru pozitif (TP), ¢iktinin ger¢ek degerinin sonucu dogru olup, modelin ¢iktisinin da
dogru olarak tahmin edilmesidir. Dogru negatif (TN), ger¢ekte degerin yanlis oldugu ve
ciktinin dogru olarak tahmin ettigi siniftir. Yanlis pozitif (FP), ¢iktinin gercek degeri
yanlis oldugu halde ¢iktinin dogru sonucunu verip yanlis tahmin yaptigt siniftir. Buna tip
I hatas1 da denmektedir. Yanlis negatif (FN), gergekte ¢iktinin dogru oldugu halde negatif
sonucunu verip yanlig tahmin ettigi siniftir. Buna tip II hatas1 da denmektedir [30,31]. Bu

degerlerin birlesiminden olusan matris, Sekil 2.14’te gosterilmistir.

Var olan Durum
Pozitif MNegatif
Durumlar Durumlar
= Pozitif TP FP
E
5
= Negatif FN TN

Sekil 2.14. Hata Matrisi [30].

Siniflandirmanin degerlendirmesinde dogruluk (accuracy), geri ¢agirma (recall), kesinlik
(precision), ozgiilliik (specificity), Fl1-skoru ve Matthew korelasyon katsayis1 (MCC)
kullanilan metriklerdir [30,31].

Dogruluk degeri modelde dogru tahmin edilen alanlarin toplaminin toplam veri kiimesine

orani ile hesaplanir. Formiilii Denklem 2.15’ te verilmistir [31].

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk(Accuracy) = (2.15)

Geri ¢agirma degeri tim pozitif siniflardan kag¢ tanesinin dogru tahmin edildigini
gostermektedir. Diger bir adi true positive rate (TPR)’tir ve yiiksek olmasi beklenir.

Formiilii, Denklem 2.16’da verilmistir [31].
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TP
TP+FN

Geri cagirma(Recall) = (2.16)

Kesinlik pozitif olarak tahmin ettigimiz tiim siiflardan kaginin gergekten pozitif
oldugunu gostermektedir. Positive predictive value (PPR) olarak da adlandirilan

kesinligin de oldukga yiiksek olmasi beklenir. Denklem 2.17’de gosterilmistir [31].

TP
TP+FP

Kesinlik(Precision) = (2.17)

Ozgiilliik olumsuz sonuglarin ne kadar dogru tahmin edildiginin 6l¢iisiidiir. Diger bir ad1
true negative rate (TNR)’tir ve yliksek olmasi beklenir. Formiilii Denklem 2.18’de

verilmistir [30].

TN
TN+FP

Ozgiilliik(Specificity) = (2.18)
Denklem 2.19°da verilen F1 skoru ise geri ¢agirma ve kesinligin degerlerinin harmonik
ortalamasi ile hesaplanir. F1 skoru degerinin kullanilmasindaki en temel sebep esit
dagilmamis veri kiimelerinde hatali model se¢imi yapmamaktir. F1 skorunun

ulasabilecegi en biiyiik deger 1°dir [30,31].

F1 = 2 « precision*recall (2.19)

precision+recall

Matthew korelasyon katsayis1 (MCC) ikili ve ¢ok sinifli siniflandirmalarin kalitesinin bir
Ol¢iisii olarak kullanilmaktadir. MCC, -1 ile +1 arasinda bir korelasyon katsayisi
degeridir. +1 katsayist miikemmel tahmini, O ortalama rastgele tahmini ve -1 ters tahmini

temsil etmektedir. Formiilii Denklem 2.20°de verilmistir [32].

TP*TN—FP+FN
Mee = J(TP+FP)+(TP+FN)*(TN+FP)*(TN+FN) (2.20)



https://en.wikipedia.org/wiki/Information_retrieval#Precision

24

2.6. Model Gelistirmede Kullanilan Kiitiiphaneler ve Yazilhm Dili

Bu tez ¢alismasinda tercih edilen yazilim dili Python programlama dilidir. Bu dilin tercih
edilmesinin sebebi agik kaynak kodlu olmasi ve yapay zeka uygulamalarinda popiiler
olmasidir. Yine agik kaynak olarak sunulan Keras kiitiiphanesi ve Google tarafindan
gelistirilmis olan Keras alt yapisini kullanan Tensorflow kiitiiphanesi tercih edilmistir.
Ayrica modellerin egitimi ve sonuglarin kontrolii i¢in destekleyici kiitiiphaneler olan

Numpy, Matplotlib, Scikit-Learn ve PIL kiitiiphaneleri de kullanilmistir [33,34].

Numpy kiitiiphanesi, Python programlama dili i¢in gelistirilmis, iist diizey matematiksel
islemlerin yapildig1 bir Python kiitiiphanesidir. Cebirsel islemler, temel istatistik islemleri

gibi matematiksel islemler gergeklestirilebilmektedir [35].

Scikit- Learn, Python programlama dili i¢in gelistirilmis {icretsiz bir makine d6grenim
kitapligidir. PIL (Python imaging library) ise Python programlama dili i¢in gelistirilen
grafik isleme kiitiiphanesidir. Ac¢ik kaynakli bir kiitiiphane olup, goriintii islemede
aracidir. Matplotlib kiitiiphanesi, Python programlama dili ve Numpy kiitiiphanesi igin

bir grafik ¢izim kiitiiphanesidir [36-38].



3. BOLUM

MODELIN OLUSTURULMASI ve PERFORMANSININ
OLCULMESI

Bu béliimde tez ¢aligmasinda kullanilan derin 6grenme modelinin yapisi, veri setinin
hazirlanmasi, modeli  olusturma esnasinda  kullanilan  hiperparametrelerden

bahsedilecektir.
3.1. Veri Seti Hazirlanmasi

Veri seti, Erciyes Universitesi Halil Bayraktar M.Y.O.’da gorev yapan Dog. Dr. Ulfet
Cetinkaya’dan ve agik kaynak olarak verilen internet sitesinden elde edilmistir [5].
Gorlintililerin hazirlanmasinda PIL kiitiiphanesinden faydalanilmistir. 50 adet RGB
goriintiiden olusan veri seti, toplamda 115 parazit igeren, 115 parazit igermeyen olmak
tizere 230 goriintii haline getirilmistir. 150 x 150 piksel boyutuna getirilen goriintiiler 184
adet egitim (Train) ve model performansinin test edilmesi i¢in 46 adet test verisine
rastgele olarak boliinmiistiir. Goriintiilerin rastgele olarak ayrilmasinda Scikit-learn
kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Veri setinden 6rnek goriintii, Sekil 3.1” de ve 150 x
150 boyutuna getirilen gorseller, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’ de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Veri Setinden Ornek Géoriintii.

Sekil 3.2. Veri setinde parazit igeren goriintiiler.

Sekil 3.3. Veri setinde parazit icermeyen goriintiiler.
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3.2. Derin Ogrenme Modeinin Olusturulmasi

Keras kiitliphanesi ile Tensorflow alt yapis1 kullanilarak 5 farkli derin 6grenme modeli

olusturulmustur. Bu modeller olusturulurken farkli hiperparametre degerleri
ayarlanmistir. Evrisimli katmanlarin sayilar, filtre sayilari, gizli katmanlardaki néron
sayilar1 ve toplam egitilebilir parametre sayilari her model icin ayr1 ayr1 belirlenmistir.
Her bir evrisim katmanindan sonra kullanilan MaxPool katmaninda ise filtre boyutu 2x2

olarak belirlenmistir.

Tam bagl katmanlarda uygulanan diigiim seyreltme islemi, her bir model igin 2 ayr1 deger
olarak belirlenmis olup, her modelde dropout degerleri 0 ve 0.5 olarak atanmustir. Evrisim
katmanlarindan ve tam bagh katmanlardan sonra aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
tercih edilmistir. Sadece c¢ikis katmaninda sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Bunun
sebebi ise siniflandirma sonucunda 1 ve 0 degerlerini elde edilmesinin istenmesidir. Tablo
3.1’ de olusturulan CNN tabanli 5 farkli derin 6grenme modelinin hiperparametre

degerleri gosterilmistir.

Tablo 3.1. CNN tabanli olusturulan derin 6grenme modellerinin hiperparametre degerleri.

Evrigsimli Her bir Evrisimli Dense Her bir dense Toplam

katman sayis1 | katmanin filtre katman katmandaki parametre

sayisl1 sayisli noron sayisi sayis1

Model 1 3 32-32-64 2 64-1 1.212.513
Model 2 4 32-32-64-64 2 64-1 266.401
Model 3 4 32-32-64-64 3 64-32-1 268.449
Model 4 3 32-32-64 3 32-32-1 621.633
Model 5 4 32-32-64-128 3 64-32-1 506.081

3.3. Derin Ogrenme Modellerinin Egitilmesi

Jupyter Notebook, kod, denklemler, gorsellestirmeler ve metin i¢eren belgeler olusturmak
ve paylasmak i¢in kullanilan, veri bilimini ve bilimsel hesaplamalar1 desteklemek i¢in

gelistirilen, 2014 yilinda ortaya ¢ikan agik kaynakli bir web uygulamasidir [39].

Jupyter Notebook ortaminda olusturulan evrisimli sinir ag1 tabanli modeller GPU
destegiyle egitilmistir. Egitimler sirasinda batch boyutu, kayip fonksiyonu, optimize edici
gibi farkli hiperparametreler kullanilmistir. Batch boyutu 16, kayip fonksiyonu
binary_crossentropy olarak tercih edilmistir. Optimize edici olarak iki farkli segenek
tercih edilip birincisi ADAM ve ikincisi RMSprop olarak kullanilmistir. Egitimler
NVIDIA GeForce GTX 950M destegi ile 25 turda (epoch) tamamlanmustir.
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3.4. Modellerin performanslari

Egitimleri tamamlanan modellerin hata matrisleri elde edilmis ve bu degerlerden
modellerin dogruluk, geri ¢cagirma, kesinlik, 6zgiilliik, F1 skoru ve Matthew korelasyon
katsayilar1 hesaplanmistir. Tablo 3.2°de goriilecegi iizere evrisimli sinir ag1 tabanh
modeller arasinda en iyi sonucu optimize edici olarak ADAM, diigiim seyreltme olarak
0.5 hiperparametre degerleri ile Model 5 gostermistir. Dogruluk, geri ¢agirma, kesinlik,
ozgiillik, F1 skoru ve Matthew Kkorelasyon katsayisi degerine baktigimizda sirasiyla
0.9130, 0.85, 0.9444, 0.9615, 0.8947 ve 0.8243 degerleri elde edilmistir.

3.5. Onerilen Model Sonuglar

Derin 6grenme modellerinin egitimlerinin sonucunda Tablo 3.2’de goriilen performanslar
kiyaslandiginda en iyi sonuglari veren derin 6grenme modeli, Model 5 olarak
goriilmektedir. Onerilen modelde toplam 506.081 egitilebilir parametre yani baska bir

deyisle agirlik (W) mevcuttur. Bu modele ait akis semasi, Sekil 3.4’de verilmistir.

Tablo 3.2.  Farkli hiperparametre degerlerine gore olusturulan modellerin egitimlerinin

sonucunda elde edilen hata matrisi ile hesaplanan performans degerleri.

4 . Geri | pesinlik | Ozgiilliik
Op;jl:rgilze Dropout (R(c)g;lrl:(l:l;) ((;;i:ﬁ)a (Precision) (Spe%ificity) Slfolru MCC
TPR PPV TNR

Model-1 | ADAM 0 0.7174 0.45 0.8181 0.9230 0.5806 | 0.4335
Model-2 | ADAM 0 0.8260 0.65 0.9285 0.9615 0.7647 | 0.6588
Model-3 | ADAM 0 0.8260 0.65 0.9285 0.9615 0.7647 | 0.6588
Model-4 | ADAM 0 0.7608 0.50 0.9091 0.9615 0.6451 | 0.5363
Model-5 | ADAM 0 0.7826 0.55 0.9166 0.9615 0.6875 | 0.5775
Model-1 | ADAM 0,5 0.7608 0.55 0.8461 0.9230 0.667 | 0.5208
Model-2 | ADAM 0,5 0.8261 0.70 0.875 0.9230 0.777 | 0.6485
Model-3 | ADAM 0,5 0.8261 0.70 0.875 0.9230 0.7777 | 0.6485
Model-4 | ADAM 0,5 0.8695 0.75 0.9375 0.9615 0.8334 | 0.7405
Model-5 | ADAM 0,5 0.9130 0.85 0.9444 0.9615 0.8947 | 0.8243
Model-1 | RMSProp 0 0.7826 0.55 0.9166 0.9615 0.6875 | 0.5774
Model-2 | RMSProp 0 0.8478 0.65 1.0 1.0 0.7878 | 0.7156
Model-3 | RMSProp 0 0.8043 0.65 0.8667 0.9230 0.7428 | 0.6060
Model-4 | RMSProp 0 0.8043 0.55 1.0 1.0 0.7096 | 0.6392
Model-5 | RMSProp 0 0.8696 0.75 0.9375 0.9615 0.8333 | 0.7405
Model-1 | RMSProp 0,5 0.7391 0.45 0.90 0.9615 0.60 | 0.4946
Model-2 | RMSProp 0,5 0.804 0.55 1.0 1.0 0.7096 | 0.6392
Model-3 | RMSProp 0,5 0.8043 0.60 0.9231 0.9615 0.7272 | 0.6182
Model-4 | RMSProp 0,5 0.7826 0.55 0.9166 0.9615 0.6875 | 0.5775
Model-5 | RMSProp 0,5 0.8261 0.70 0.8750 0.9230 0.7777 | 0.6485
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Model 5’e ait egitim basarim ve kayip grafikleri Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da
gosterilmektedir. Sekil 3.5°te egitim ve test basarisi verilmistir. Grafikte sar1 ile belirtilen

egri, egitim basarimini (training accuracy), kirmizi renk ile gosterilen egri ise test

basarimini (val accuracy) gostermektedir.

o
Input
150x150
r N i N f 3 Y
(..‘ll]l\:.D—.RL‘LLl — ('nn\l.D—RuLu Flaten() Fully C“””.'-'L'llc'i |"Ll|l.? ('m.mcc.tud
3x3@32 Ix3laad +Relu@bd +Sigmoid @1
\, 7 \ r . J
JRDY SOEEY IRPEEE NI SN NN
Max Pooling Max Pooling Dropout
2x2 2x2 0.3
.\ . e >
, 3 Eaxe xxxy XXXF XX
Com2D+ReLu Conv2D+Relu Fully Connected
Ix3@32 II@128 +ReLu@32
Max Pooling Max Pooling Dropout
L 232 ) L 2x2 ) 0.5
Sekil 3.4. Onerilen Model 5’¢ ait akis semasi.
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Sekil 3.5. Model 5’¢ ait egitim dogruluk grafigi.
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Sekil 3.6’da sar1 ile belirtilen egri, egitim kayiplarini (training loss), kirmizi renk ile

gosterilen egri ise test kayiplarini (val loss) gostermektedir.

- Egitim ve Dogrulama Kaybi
. o —_—"\ Eqitim kaybi

\. — Dogrulama kaybi

0.6 \

0.5 \

0.4} \ / ,-f'\\_:

0.3

Loss

0.2}

0.1

0.0

0 5 10 15 20 25
Epochs

Sekil 3.6. Model 5’e ait egitim kayip grafigi.

Model 5’e ait hata matrisi de Sekil 3.7’de gosterilmektedir. Hata matrisindeki degerler
incelendiginde 25 TN, 17 TP, 3 FP ve 1 FN olmak {izere toplam 42 dogru tahmin ve 4
hatali tahmin yapildig1 goriilmektedir.

MCC degerine ve diger performans 6l¢iim degerlerini inceledigimizde onerilen modelin
performansinin diger modellere gore farki goriilmektedir. Model egitim dogruluk orani
ylizde olarak % 91.30 ve 0.8243 MCC degerinin +1’e yakin olmasi tahmin edilen

degerlerin dogrulugunun yiiksek oldugunu gostermektedir.

Diger modellerin sonuglarina bakacak olursak Model 1’in 4 ayr1 egitim sonucu ayr1 ayri
incelendiginde en iyi performansini RMSProp optimize edici ve 0 dropoutta sergilemistir.
Model 1’e ait dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 3.8 ve Sekil 3.9’ da gosterilmistir. Model

2’de ise egitim sonuglar1 arasinda en bagarilist RMSProp optimize edici ve 0 dropoutta
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sergilenmistir. Model 2 nin dogruluk ve kayip grafikleri de Sekil 3.10 ve Sekil 3.11° de
gosterilmistir. Model 1 ve 2’nin hata matrisleri ise sekil 3.12 ve sekil 3.13’te verilmistir.
4 ayri1 egitimin ardindan, Model 3’lerin arasinda en 1y1 performans gdsteren sonucu Adam
optimize edici ve 0.5 dropouttur. Model 3’lin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 3.14 ve
3.15’te yer almaktadir. Son olarak Model 4 incelendiginde Model 4’ler arasinda en iyi
performanst Adam optimize edici ve 0.5 dropoutta gostermistir. Model 4’¢ ait grafikler
Sekil 3.16 ve Sekil 3.17°te gosterilmistir. Model 3 ve 4’iin hata matrisleri sekil 3.18 ve

sekil 3.19°da verilmistir.

0 Hata Matrisi 1

TN FN

Gercek Degerler

FP , TP
Tahmin Edilen Degerler

Sekil 3.7. Model 5’¢ ait hata matrisi.



—— Egitim dogrulugu
— \Validation(Dogrulama) dogrulugu

Sekil 3.8. Model 1’¢ ait egitim dogruluk grafigi.

—— Egitim kayb
— Dogrulama kaybi

Sekil 3.9. Model 1°¢ ait egitim kayip grafigi.
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—— Egitim dogrulugu
= \Validation(Dogrulama) dogrulugu

Sekil 3.10. Model 2’ye ait egitim dogruluk grafigi.

— Egitim kaybi
— Dogrulama kaybi

Sekil 3.11. Model 2’ye ait egitim kayip grafigi.
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Sekil 3.12. Model 1’¢ ait hata matrisi.

Sekil 3.13. Model 2’ye ait hata matrisi.
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——  Editim dogrulugu

— Validation{Dogrulama) dogrulugu

Sekil 3.14. Model 3’e ait egitim dogruluk grafigi.

—— Egitim kaybi
— Dogrulama kaybi

Sekil 3.15. Model 3’e ait egitim kayip grafigi.
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——  Editim dogrulugu

—— Validation(Dogrulama) dogrulugu

Sekil 3.16. Model 4°¢ ait egitim dogruluk grafigi

— Egitim kaybi
— Dogrulama kaybi

Sekil 3.17. Model 4°¢ ait egitim kay1p grafigi
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Sekil 3.18. Model 3’e ait hata matrisi.

Sekil 3.19. Model 4’¢ ait hata matrisi.
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4. BOLUM

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

4.1.Tartisma

Bu calismada 6ncelikle literatiire girmis derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri
ile parazit tespiti ve simiflandirmasi c¢alismalari incelenmis, kullanilan yontemler,
modeller ve bu modellerin sonuglarinin nasil degerlendirildigi gdzlemlenmistir.
Kullanilan modeller 1s18inda literatiir taramasi yapilmis ve CNN tabanli modelin bu
calismada kullanilmasina karar verilmistir. Modeller Python yazilim dili ile Jupyter

Notebook ortaminda olusturulmustur.

Daha sonra toplanan mikroskop goriintiilerinden veri seti olusturulmus ve modeller ayri
ayrn egitime tabi tutulmustur. Her bir model i¢in ayr1 ayri hiperparametre degerleri

belirlenmis, egitim esnasinda ayr1 optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir.

Modellerin grafik degerleri, hata matrisleri ve Tablo 3.2 incelendiginde Model 5’in diger
modellere gore daha basarili sonug verdigi goriilmiistiir. Literatlire baktigimizda yapilan
parazit tespit ve siniflandirma ¢aligmalarinin sonuglarina yakin ve hatta daha iyi sonuglar

gozlemlenmistir.

Elimizde bulunan veri seti ile elde edilen sonuglar tatmin edici seviyede olsa da veri seti
miktarinin artirilmasi, olusturulan modeller i¢in daha da iyi performans gézlemlenmesi
anlamina gelir. Derin 6grenme modelleri egitilirken kullanilan veri seti miktar1 ne kadar
fazla ise egitilen model o kadar fazla basari sergilemektedir. Egitilen model, klinik
calismalarda ve laboratuvarda kullanilabilecek olup, boylece erken teshis yapilip, tedavi

siireci kisalabilecektir.
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4.2.Sonug ve Oneriler

CNN tabanli olusturulan 5 modelin toplam 230 goriintii ile 25 turda egitimleri
tamamlanmistir. Egitim destegi olarak NVDIA GeForce GTX 950M kullanilmis olup,
egitim siiresinin kisaltilmasma yardimeir olmustur. Egitim sonuglarima bakildiginda
ADAM optimize edicisinin RMSProp optimize edicisine oranla daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Ayrica dropout kullanilan modellerde asiri 6grenmenin oniine gegilerek,
modellerin ezber yapmamasi saglanmis ve basart oraninin yiikseldigi gozlemlenmistir.
ADAM optimize edici ile birlikte 0.5 dropout kullanilan Model 5’in sonuglarina

bakildiginda diger modellerin basari seviyesine gore degerleri daha iyi seviyededir.

Optimizasyonda dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve 6zgiilliik degerlerinin yiiksek olmasi
beklenir. Ayrica F1 skoru degerinin de yliksek olmasi beklenir ve ulasacag: en yiiksek
deger 1’dir. MCC degerinin +1’e yakin degerde olmasi, siniflandirma modellerinde
basarinin yiiksek oldugu anlamina gelir. Tablo 3.2 incelendiginde Model 5’in dogruluk,
geri ¢agirma, kesinlik, 6zgiilliik, F1 skoru ve Matthew korelasyon katsayisi degeri
sirastyla % 91.30, % 85, % 94.44, % 96.15, % 89.47 ve %82.43 olarak goriilmektedir.
Kesinligin %94.44 olmast demek modelin parazitli bir goériintii algiladiginda %94
oraninda dogru oldugunu gosterir. Geri ¢agirma orant % 85 olup bu oran ise modelin

gergekten parazitli goriintiilerin %85’ini dogru bir sekilde tespit ettigini gosterir.

Gelisen teknoloji ile birlikte tibbi goriintiilerin analizi ve smiflandirilmasi i¢in derin
O0grenme yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Dolayisiyla bu tez ¢alismasinda
onerilen model kullanilarak, leishmania parazitinin teshisinde daha az uzmanlik bilgisi,

teshisin daha hizli yapilabilmesi ve daha etkili sonuglarin elde edilmesi beklenmektedir.

Veri setinde bulunan goriintiilerin artirilmasi ile olusturulan modellerin performanslarinin
daha iyi sonuglar verecegi ve bu ¢alismanin ileride yapilacak olan siniflandirma ve tespit

calismalarina kaynak niteliginde olmasi beklenmektedir.
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