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DERIN OGRENME MODELLERININ HUCRE VERI SETi
UZERINDE EGITILEREK KIYASLANMASI VE MOBIL
ORTAMA UYARLANMASI

OZET

Derin 6grenme, gliniimiizde en ¢ok kullanilan yapay zekd yontemidir. Bu teknigin
gelismesi ile birlikte ¢esitli derin 6grenme modelleri tasarlanmis ve otomotiv, reklam,
bankacilik, saglik, ziraat gibi bircok farkli alanda akilli ¢dziimler iiretilmistir. Ozellikle
saglik alaninda hastaliklarin teshis ve tedavisinde derin 6grenme teknikleri etkili
sonuclar vermektedir. Bu ¢alismada da tedavi i¢in erken teshisin ¢ok énemli oldugu
sitma hastaliginin, ileri derin 6grenme yontemleri ile hizli tan1 konulmasi, gelistirilen
yontemin kolay, ucuz ve erisilebilir olmas1 hedeflenmistir. Zira DSO’niin yayinladig
raporlara gore giiniimiizde hald her yil yiiz binlerce insanin 6liim sebebi sitma
kaynaklidir.

Ileri yapay zeka tekniklerinden olan derin 6grenme ozetle; olusturulan modellerin
binlerce veriden olusan veri setleri lizerinde egitilmesi ve egitilen model ile egitim veri
setinde olmayan benzer ama farkli verilerin saliselerle Olctilebilecek siirelerde ve
mobil gibi yiiksek islemci kapasitesi gerektirmeyen ortamlarda siniflandirilmasini
saglayan matematiksel algoritmalara dayanan bir yontemdir.

Bu caligmada giincel derin 6grenme modelleri, yaygin bir kullanima sahip olan sitma
(hiicre) veri seti lizerinde egitilmis ve sonuclarinin basarimlar1 karsilastirilarak
degerlendirilmistir. 27,558 adet kirmizi kan hiicresinden olusan veri seti iizerinde
yapilan egitimlerde yiiksek performansa sahip modeller elde edilmis ve kiyaslamalari
yapilmistir. Egitimler, son yillarda Google tarafindan gelistirilen EfficientNet
modelleriyle 6grenim aktarimi yapilarak gergeklestirilmistir.

Calisma kapsaminda, farkli EfficientNet modellerinin bir¢ok kez farkli parametrelerle
otomatik egitilmesi i¢in parametre setlerini kaydederek dongii i¢inde g¢alistiran bir
modiil gelistirilmistir. Bu modiil, egitimler neticesinde alman ¢iktilarin
karsilagtirilmasini kolaylastirmak amaciyla gelistirilen web uygulamasina baglanarak
biitlinlesik calisan kullanigh bir araca donistiiriilmiistiir. Bu ara¢ sayesinde bir¢ok
parametreden olusan farkli parametre setleri bir seferde egitime sokulabilmis ve
neticeleri kiyaslanarak en yiiksek basarimli setler tespit edilebilmistir.

Karsilastirmalar neticesinde daha yiiksek performans elde edilen EfficientNet modeli
mobil ortamda c¢alisacak formata dontstiiriilmiis ve doniistiiriillen bu mobil model
gelistirilen bir mobil uygulamaya yerlestirilmistir. Gelistirilen mobil uygulama ile
model egitilirken hi¢ gérmedigi kirmizi kan hiicresi goriintiilerinin saglikli m1 yoksa
enfekte mi olduklar1 tahmini yapilmistir. Bu sayede sitma teshisinin hizli ve diigiik
maliyetli olmasinin yaninda kolay erisilebilir olmas1 amaglanmistir.

Anahtar Kelimeler: sitma, teshis, kirmiz1 kan hiicreleri, veri seti, yapay zeka, makine
ogrenmesi, derin 6grenme, evrigimli Sinir aglari, efficientnet, 6grenim aktarimi
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COMPARISION AND MOBILE APPLICATION OF DEEP
LEARNING MODELS TRAINED ON BLOOD CELL DATASET

SUMMARY

The innovations in the field of hardware have served artificial intelligence studies to
spread rapidly. Deep learning is one of the most used artificial intelligence techniques
today. With the development of this technique, various deep learning models have
been designed and smart solutions have been produced in many different fields such
as automotive, advertising, banking, health, agriculture etc. Especially in the field of
health, deep learning technique gives promising results in the diagnosis and treatment
of diseases.

One of the purpose of this study is to provide rapid, easy, cheap and accessible
diagnosis of malaria which is a vital disease with advanced deep learning methods and
mobile technologies. Despite a 28% decline in malaria cases and mortality since 2010,
there were approximately 219 million malaria cases (between 203 and 262 million to
be exact) and 435,000 malaria deaths globally in 2017, according to the World Malaria
Report 2018 which was published by the World Health Organization. The most tragic
incident in the World Health Organization African Region, where 93% of all malaria
deaths occurred, was that 61% of all deaths were children under the age of 5. It is
observed that the most common regions of the parasite causing the disease are Africa,
South East Asia and the Eastern Mediterranean, respectively. Its annual cost is
estimated to be $12 billion.

After a person is bitten by a malaria-carrying mosquito, the symptoms of the disease
are not noticed for a week to a month. During this time, the malaria parasites reproduce
in the person's liver before they invade the red blood cells in the bloodstream. Once
inside the red blood cells, the parasites continue to multiply and spread the infection.
Infected red blood cells eventually rupture, and the patient will show flu-like
symptoms such as sweating, high fever, chills and nausea. Incorrect treatment methods
cause irreversible damages and deaths in patients due to mixing with other diseases.
That is why early diagnosis has vital importance for treatment of malaria disease.
Because of these factors our study is highly important.

Generally, the diagnosis is made by scanning the laboratory results and passing them
through human control. Difficulties such as specialist training and human-induced
errors impose limitations on the diagnosis of the disease through human control of
laboratory results. Due to these problems, the use of artificial intelligence and image
classification techniques in the diagnosis of malaria comes to the fore.

In recent years, significant gains have been achieved in machine vision systems due to
the development of camera sensors and the increase in processing power and high
performance models have been created in machine vision applications. At the same
time, the decrease in the prices of camera-based systems has prepared the environment
for the application of artificial vision in a wide variety of fields.



Improvements in fast computers and algorithms have led to advances in machine
learning and sensors. The increase in access to large amounts of data and developments
in graphic processors made deep learning methods, one of the artificial intelligence
techniques, applicable. Deep learning models appear to solve multivariate and
complex problems. Besides, some problems arise with large and unlabeled datasets.
Deep learning techniques solve this problem by learning relationships through features
and hierarchies.

In recent studies, deep learning models have offered better predictive performance than
existing solutions in various fields and purposes in image processing, cybersecurity
and internet of things, voice recognition. Under the framework of deep learning,
Convolutional Neural Networks, an algorithm based on artificial neural networks,
have also been found to be superior to traditional learning algorithms such as K-
Nearest Neighbors, Multilayer Perceptron and Support Vector Machine in many
aspects of image processing.

As an advanced artificial intelligence technique deep learning briefly is a method based
on mathematical algorithms. That enables the models to be trained on datasets
consisting of huge amount of data and to classify similar but different data that are not
in the training dataset. With a well-trained model, classification process takes only
milliseconds. Moreover, in order to use trained models does not require high processor
capacities. So this feature makes mobile devices are suitable platforms to run trained
deep learning models.

Some difficulties encountered in model training for new problems both interrupt the
research and increase the investment cost. Processes such as collecting data for each
new problem, extracting data, labeling the data and training the new model again take
a serious amount of time in the research process. Often for new problems; It is not
possible to collect data and create a model. In order to overcome these problems,
Transfer Learning technique was used in this study. Transfer Learning is the
application of the knowledge (learned points) acquired during or as a result of model
training for a problem solving to another related problem.

Transfer Learning has been found based on the human use of previous experiences in
new problems. In the light of these experiences, problems are likely to be solved faster
or more effectively. For example; A person who can play an instrument can play
another instrument more easily than the first, or a person learning a new language can
learn another language more easily. The basics of Transfer Learning are discussed in
a study on "learning to learn”. Transfer Learning, since 1995; It has attracted more and
more attention under different names such as "learning to learn”, "lifelong learning",
"knowledge / experience transfer”, "multitasking learning”, "knowledge

reinforcement”, "cumulative learning".

Transfer Learning is often accomplished by reusing previously trained models for
similar problems. A pre-trained model is taken, it is edited for the problem to be
applied (e.g., the last layer of the model is changed according to the number of classes)
and training is initiated. In this way; More effective results are obtained in a shorter
time than creating a model from the beginning. Because the model used was previously
trained and shaped for millions of images and thousands of classes. Transferring the
learned knowledge provides convenience in new problems and in this way has been
instrumental in many successful studies in different fields.

In this study, recently developed deep learning models were trained on a very common
dataset. Malaria dataset consists 27,558 red blood cell images which was collected in
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Bangladesh. Half of the red blood cell images are parasitized and the other half is
uninfected. So the dataset is well balanced which means it is a quite suitable dataset in
order to deep learning training. The images were manually labelled by an expert slide
reader in Thailand.

Convolutional Neural Networks, which are used extensively in image analysis
processes, are multi-layer and feed-forward deep learning techniques. EfficientNet is
a new convolutional neural network study developed by Google in 2019, provides
significant improvements in accuracy and performance. Some prominent features of
EfficienNet models are lightness and high performance. These features were effective
in choosing EfficientNet models in this study.

Existing Convolutional Neural Networks models usually focus on increasing the
number of layers (depth), width or resolution alone to increase accuracy, while
EfficientNet uses the compound scaling method, which is a simple but effective
method they have developed, to increase the depth, width and resolution dimensions
together at a specified rate.

By using EfficientNet models, high accuracy results up to 98% were obtained in the
trainings conducted on dataset and comparisons were made. This is the proof of
concept that EfficientNet models can successfully deal with diagnosis of malaria
disease.

Within the scope of the study, an automatized deep learning tool has been developed
that consists the logging module and the visual comparison module. The logging
module provides automatically train of different EfficientNet deep learning models
with different parameters. The module takes parameter sets and runs them in a loop.
In each loop different models are trained with different parameters. At the end of each
loop training results are saved on log files. This module has been transformed into a
useful deep learning tool by connecting to the visual comparison module. The visual
comparison module is a web application that developed in order to facilitate the
comparison of input parameters and of the outputs obtained as a result of the training.

According to comparisons of results of trainings, the model which achieved the highest
test performance was selected. By using Tensorflow technologies, selected model has
been converted to “tflite” file format which can be used in mobile devices to make
predictions on red blood cell images which has never been seen by the model during
training. And a mobile application was developed with converted model. With the
developed mobile application, it is aimed to make malaria diagnosis fast and low cost
as well as easy accessible.

This is the first academic study that trains models with transfer learning technique by
using EfficientNet models in in order to diagnosis of malaria disease from parasitized
red blood cell images. The fact that the model has a performance of 98% in itself is a
successful study, and it is a promising study when examined in the context of malaria
diagnosis. As a result of these inferences, it is evaluated that modes built on
EfficientNet models with transfer learning technique are suitable for use in the field of
medicine and will shed light on future studies.

Keywords: malaria, diagnosis, red blood cells, dataset, artificial intelligence, machine
learning, deep learning, convolutional neural networks, transfer learning, artificial
neural networks, mobile application, model comparison, efficientnet
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BOLUM 1. GIRiS

Sitma hastaligi, 6zellikle Afrika ve Giiney Dogu Asya’nin fakir iilkelerinde her yil on
binlerce 6liime sebep olmaktadir. Genellikle laboratuvar sonuglarinin taranarak, insan
denetiminden gecirilmesi ile teshis konulmaktadir. Laboratuvar sonuglarmin insan
tarafindan denetimi ve hastaligin teshisi; uzmanlik egitimi, insan kaynakli hatalar ve
uzman gerektirmesi gibi zorluklar, kisitlar getirmektedir. Bu problemler sebebiyle sitma
teshisinde yapay zeka ile goriintii siniflandirma tekniklerinin kullanilmas: 6n plana

cikmaktadir.

Son yillarda yapay gorme sistemlerinde; kamera sensorlerindeki gelisme ve islemci
giiclinlin artmasi nedeniyle dnemli kazanimlar elde edilmis ve uygulamalarinda yiiksek
performansli modeller olusturulabilmistir. Aynt zamanda, kamera tabanli sistemlerin
fiyatlarindaki duisiis, yapay gormenin ¢ok cesitli sahalarda uygulanmasina ortam

hazirlamistir (Affonso, Ross, Vieira, & Carvalho, 2017).

Hizl bilgisayarlar ve algoritmalardaki iyilestirmeler, makine 6grenimi ve algilayicilarda
ilerlemeler saglamistir. Biiylik miktarda veriye erisimin artmasi ve grafik iglemcilerindeki
gelismeler ise yapay zeka tekniklerinden olan derin 6grenme yontemlerini uygulanabilir
kilmigtir (London, Bradski, Coates, Deng, & Shah, 2017). Derin 6grenme modellerinin
cok degiskenli ve karmasik problemleri ¢6zdiigli goriilmektedir. Bunun yani sira, biiyiik
ve etiketlenmemis veri setlerinde bazi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Derin 6grenme
teknikleri, 6znitelikler (feature) ve hiyerarsileri tizerinden iliskileri 6grenerek bu soruna

¢ozlim getirir (Bengio, 2009).

Son yillarda yapilan ¢aligmalarda, derin 6grenme modelleri goriintii isleme (Krizhevsky,
Sutskever, & Hinton, 2012), siber giivenlik ve nesnelerin interneti (Yavuz, Unal, & Giil,
2018), ses tanima (Deng, Hinton, & Kingsbury, 2013) ¢esitli alanlarda ve amaglarda, var
olan ¢6ziimlere nazaran, daha iyi tahmin performans: sunmustur. Derin 6grenme ¢atisi

altinda, yapay sinir aglar1 temelli bir algoritma olan Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) nin da



yapilan ¢aligmalarda goriintii isleme konusunda bir¢ok agidan K-Nearest Neighbors
(KNN), Multilayer Perceptron (MLP) ve DVM gibi geleneksel 6grenme
algoritmalarindan daha iistiin oldugu tespit edilmistir (Chen, Xiang, Liu, & Pan, 2014)
(Ferreira & Giraldi, 2017) (Norlander, Grahn, & Maki, 2015).

1.1. Tezin Amaci

Bu calismada; sitma hastaliginin teshisi i¢in enfekte olmus kirmizi kan hiicrelerinin derin
O0grenme yontemi ile tespiti, teshis modelinin erisilebilirligini arttirmak i¢in mobil
uygulama gelistirilmesi ve model egitim siirecinin iyilestirilmesi adma bir web

uygulamasinin gelistirilmesi hedeflenmistir.

1.1.1. Hastahk ve teshisi

Calismada yapilacak bozukluk tespiti icin hedef olarak sitma hastaligi ile saglikli halini
yitirmis kirmizi kan hiicreleri secilmistir. Hastaliklarin, 6zellikle bu ¢aligma kapsaminda
olan sitma hastaliginin, uzmanlar tarafindan yapilan teshisi; yetismis uzmana duyulan
ihtiyag, insan kaynakli sorunlar, teshis siirelerinin uzun olmasi ve bununla birlikte
teknolojinin hizla gelismesi sebebiyle yerini bilgisayar destekli ¢oziimlere birakmaktadir.
Bu baglamda hastalikla ilgili goriintiiler ve derin 6grenme mimarileri ile olusturulan

modeller, hastalik teshisinde kullanilagelmektedir.

Bu calismada sitmali hiicre goriintiilerinin Evrigimli Sinir Aglarina verilerek modeller
olusturulmus ve bu modellerin sitma hastaligi teshisi tizerindeki performanslar

karsilastirilmistir.

1.1.2. Derin 6grenme ile anomali tespiti ve gorsellestirme

Sistemin istenildigi veya tasarlandig1 gibi ¢aligmasi i¢in istenilmeyen davraniglarin tespit
edilmesi ve gerekli adimlarin atilmasi1 gerekmektedir. Bu sebeple istenmeyen
davraniglarin (anomalilerin) tespit edilmesi sistem teorisinin Onemli bir arastirma
konusudur. Sistem teorisi de ¢ok genis bir calisma alanina sahip oldugu i¢in anomali
tespiti her alanda karsimiza c¢ikmaktadir. Anomali tespiti i¢in ¢ok cesitli yontemler
gelistirilmistir. Yapay zeka destekli anomali tespiti de bunlardan biridir. Son yillarda

etkisini hizla arttiran derin 6grenme kullanilarak, yiliksek basari oranlariyla anomali



tespiti yapilabilmektedir. Bu ¢alismada sitma parazitinin bulastig1 (enfekte) kirmizi kan
hiicre goriintiilerini iceren veri seti kullanilarak derin 6grenme tabanli anomali tespiti

yapilmistir. Etiketlenmis veri seti ile anomaliye 6zel derin 6grenme modelleri

olusturulmustur.

Egitimlerin analiz edilip iyilestirilmesi ihtiyacina binaen model egitim ortami1 ve kayit
tutma sistemi ile biitiinlesik calisan bir web uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama
sayesinde yapilan egitimlerin basarimlar1 kolaylikla kiyaslanip, egitim girdilerinde

gerekli iyilestirmeler yapilarak egitim basarimlari arttirilmistir.

Hastalik teshisinde en iyi performansi saglayan modelin bulunmasina katki saglayan web
tabanli bu uygulama grafiklerle desteklenerek modellerin incelenebilirligi ve takip
edilebilirligi arttirilmistir. Olusturulan modeller; mobil cihazlar {izerinden hizli tani
koymak, modellerin erisilebilirligini arttirmak adina, mobil formata c¢evrilmistir.

Calismanin 6zeti ve gercevesi Sekil 1.1°de ¢izilmistir.

. | Sitma Veri Seti I

l Model Egitimi

=
2 Parametre Kayit 2
Z Model | g“
'E' Kargilagtirma | =
B Model =
= | Optimizasyonu =
— o

Ydehn Mobile Entegrasyonu

Mobil Uzerinden Teshis

|

Mobil Uygul
| Mobil Uygulama

Sekil 1.1 : Caligmada izlenen yol ve ¢ergeve Ozeti.



1.1.3. Calismanin mobil uygulama ile desteklenmesi

Egitilen derin 6grenme modellerinin mobil ortamlara uyarlanmasi hastalik teshisini
kolaylastirilmasi, hizlandirilmasi ve erisilebilirliginin arttirilmasi agilarindan énemlidir.
Tez kapsaminda bu amaca yonelik bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama sayesinde

egitilen modelin pratik bir sekilde kullanilabilir olmasi saglanmistir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

2015 yilindan itibaren hiz kazanan derin &grenme yoOntemlerinin tibbi alandaki
uygulamalari her gecen giin artmaktadir. Bu baglamda, Birlesik Devletler’de biyomedikal
calismalarin desteklenmesi ve bir gatida toparlanmasi adina 1988 yilinda NIH (National
Institute of Health) tarafindan kurulan, NCBI (National Center for Biotechnology
Information) halihazirda bilinyesinde derin 6grenmenin bir kolu olan evrisimli sinir ag1
basliginda yaklasik 20.000 ve derin 6grenme basliginda 15.000°1 askin makale
barindirmaktadir (Affonso, Sassi, & Barreiros, 2015).

Bu boliimde; sitma hastaliginin erken teshis ve tedavisine katki saglamak amaciyla derin

o6grenme kullanilan ¢aligmalar incelenmistir.

Sitma hastaliginin teshisi i¢in enfekte olmus kan hiicrelerinin siniflandirilmasi amaciyla
%97 tutarhilik oranlarmma varan DVM gibi bircok geleneksel yontem kullanilmistir
(Charpe, Bairagi, Desarda, & Barshikar, 2015), (Rosadoa, daCosta, Elias, & Cardoso,
2016). Bu uygulamalar yeterli denebilecek performans degerlerine sahip olsa da bir¢ok

On veriye ve karmasik 6n islemlere ihtiya¢c duymaktadir.

G. Litjens ve ark. (Affonso, Ross, Vieira, & Carvalho, 2017) tibbi goriintiiler tizerinde
yapilan 300’iin lizerinde derin 6grenme ¢alismasini inceleyerek; bu baglamdaki zorluklari
tanimlamay1r ve bu calismalarin 6zglin  katkilarimi  belirtmeyi amaglamiglardir.
Incelemeleri sonucunda siradan evrisimli sinir aglarina nazaran, soruna 6zgii insa edilen
mimarilerin daha iyi performans sagladiklarini tespit etmislerdir. Bunun yani sira modelin
tyilestirilmesi adina hiperparametrelerin (68renme orani, seyreltme orant vs.)
belirlenmesinde acik bir tarifin bulunmadigr sonucuna varmiglardir. Bu caligmalarda

karsilagilan en biiyiik zorlugun; siklikla zikredilenin aksine veri seti eksikligi olmadigini,



bu verilerin etiketlenmesi oldugunu belirtmislerdir. Veri setlerindeki bir diger sorunun ise

siiflar aras1 dengesizlik (imbalanced classes) oldugunu da tespit etmislerdir.

Y. Dong ve arkadaslarmin yaptig1 calismada (Dong, ve digerleri, 2017); BAU’ye ait sitma
hiicre gériintiilerini egitim icin islemden gecirilmis sonra BAU biinyesindeki patoloji
uzmanlarina verilmistir. Her goriintli, en az iki deneyimli patoloji uzmani tarafindan
etiketlenmistir. 1034 adet hastalikli ve 1531 adet saglikli hiicre goriintiilerini i¢eren veri
setini kullanarak, hastalikli hiicrenin tespiti dogrultusunda dort modeli egitip
performanslar1 karsilastirilmistir. Sitma teshisi i¢in egitilen modeller LeNet-5, AlexNet,
GoogLeNet, DVM olup sirastyla; %96.18, %95.79, %98.13, %91.66 basar1 oranlarini

elde etmislerdir.

llerleyen béliimlerde agiklanacak olan ve bu calismada kullanilan UTK sitma veri seti
lizerine anomali tespiti amaciyla derin 6grenme kullanilarak bir¢ok calisma yapilmistir.
S. Kalkan ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada (Soner Can Kalkan, Ozgur Koray
Sahingoz, 2019) olusturulan evrisimli sinir ag1 modeli bu veri setinde bulunan enfekte
kirmiz1 kan hiicresi tespiti i¢in egitildi. Dogruluk: %97, Kayip: %7 gibi oldukg¢a iyi egitim
degerlerine erisilen ¢calismada, model performansindaki dogruluk %95 iken, kayip degeri
%16°dir. Model egitim grafiklerinde dogrulama degerlerinin egitim degerlerine nazaran
kotli olmast asirt 6grenme olduguna dair siipheleri kuvvetlendirmektedir. Modelin
degerlendirmesinde f1 puani, duyarlik ve hassasiyet degeriyle karisiklik matrisi olmamasi
dikkat ¢ekmistir. B. Reddy ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada (Reddy & Juliet, 2019) da
bu veri seti lizerinde enfekte olmus ve olmamis hiicrelerin siiflandirmasi amaciyla
ResNet-50 modeli denenmistir ve %95,91 egitim dogrulugu, %95,4 dogrulama
dogrulugu, %11 egitim hatasi ve %13 dogrulama hatasi elde edilmistir. Egitim verilerinin
Iyi ¢ikmasina karsin karisiklik matrisi gibi model degerlendirme verilerinin olmamasi
modelin performans: hakkinda bilgi vermemekte ve modelin ger¢ek veriler lizerinde
kullanilabilirligini cevapsiz birakmaktadir. Q. Quan ve ark. (Quan, Wang, & Liu, 2020)
da UTK veri setinde bulunan kirmizi kan hiicrelerinin siniflandirmasi tizerine 6zel ESA
mimarisi gelistirmis, olusturduklart modeli kendini bir¢cok alanda ispat eden baska
modellerle karsilastirmiglardir. Calismada, ResNet (He, Zhang, Ren, & Sun, 2016) ve
DenseNet (Huang, Liu, Maaten, & Weinberger, 2017) modellerinden esinlenerek
gelistirilen bu yeni ESA mimarisi “Attentive Dense Circular Net (ADCN)” olarak

adlandirilmigtir. ADCN, UTK veri seti ile egitilmis ve sitma hastaliginin teshisi adina



smiflandirma yapan bir model olusturulmus ve %97,5’lik bir f1 puani elde edilmistir.
Calismanin degerlendirme kisminda, sitma hastaligi ile enfekte olmus hiicrelerin tespiti
amaciyla olusturulmamis modellerin ADCN ile karsilastirilmasi bir tutarsizlik gosterse
de elde edilen sonug kayda degerdir. Rajamaran ve ark. (Rajaraman, Jaeger, & Antani,
2019), UTK sitma veri setini kullanarak enfekte ve saglikli kan hiicrelerinin
siniflandiriimasi adina dort adet ESA modeli kullanilmistir: Ozel olusturulan ESA, VGG-
19, SqueezeNet, InceptionResNet-V2. Calismada, ImageNet agirliklar1 ile modeller
baslatilarak 6grenme aktarimi yapilmis, VGG-19 modeliyle en iyi dogruluk orani ve f1
puani (sirasiyla %99,32 ve %99,31) elde edilmistir. F. Yang ve ark. (Yang, ve digerleri,
2019) da bu veri seti ile VGG19 modelini kullanip degisken parametre kiimesini
daraltarak olusturduklar1 bir ESA modeli olusturmuslardir. Calismada olusturulan model;
VGG-19, AlexNet ve ResNet-50"ye gore daha hizli egitilmis ve %93,4 f-1 puaniyla daha

iyl sonug vermistir.

J. Hung ve ark. (Hung & Carpenter, 2017) Brazilya’da yasayan dort sitma hastasindan
alian kan lekelerinin cesitli islemlerden gecirilerek yaklasik 100.000 adet kan hiicresi
goriintlislinlin elde edilmesiyle olusturulan bir veri setin iizerine ¢alismislardir. Bu
calisma Ogrenim aktarimi yapilarak iki asamada tamamlanmistir: “faster R-CNN”
modeliyle enfekte olmus kan hiicrelerinin tespiti ve AlexNet ile kan hiicresi olmayan
hiicrelerin 7 ayn tiir (trofozoit, sizont, akyuvar vs.) i¢in siiflandirilmasi. Tiim modelleri
onceden ImageNet ile egitilmis ve ¢alismadaki veri seti ile degerler diizenlenerek %98’e
varan dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Diger bir 6grenim aktarimi yapan calisma da
Vijayalakshmi ve ark. (A & B, 2020) VGG-DVM modelleriyle 6grenim aktarimi yaparak
sitma hastalifinin bulastig1 kan hiicrelerinin tespiti amaciyla yapilan ¢alismadir. VGG
modeli ‘imagenet’ agirliklar ile ilklendirilmis ve egitim yapilmigtir. Model performansini
degerlendirmek adina %91 fl puani elde edilmesi, sitma teshisi 6zelinde tip alaninda

O0grenim aktariminin gelecek vadettigine bir isarettir.

Z. Liang ve ark. (Zhaohui, ve digerleri, 2016), yarist enfekte olmus yarisi saglikli 27.578
adet alyuvar hiicre goriintiisii i¢eren veri seti ile 17 katmanli ESA mimarisini egiterek
enfekte hiicre tespiti amaciyla %97’leri yakalayan f1 puani ve dogruluk degerine sahip

ESA modeli olusturmuslardir.



X. Ran ve ark. (Ran, Chen, Liu, & Chen, 2017 ), gelistirdikleri android mobil uygulama
lizerinden es zamanli nesne tespitini telefonun localinde veya sunucu iizerinden
gerceklestirmeyi hedeflemislerdir. Calismada, ESA mimarisine sahip olan Yolo ve
Darknet’in egitilmesiyle elde edilen modeller kullanilarak mobil ve sunucu tizerinden es
zamanli nesne tespiti yapilmistir. Bu ¢calismada mobil iizerindeki modelin; mobil ortamin
kisitlart sebebiyle daha kii¢iik bir aga sahip olmasi ve bundan dogacak eksikliklerin
giderilmesi amaciyla mobil, sunucu {izerindeki gercek ag ile desteklenmistir. Calismada
mobil tizerinde ¢alisan modelin performansina dair net bir ag¢iklama yapilmadigi igin bu
calismadan, ESA modellerinin mobil iizerindeki performansina dair bilgi

alinamamaktadir.

1.3. Hipotez

Derin 6grenme catisi altinda Evrisimli Sinir Ag1 modellerinden biri olan EfficientNet,
bircok karmagik veri seti lizerinde bagarili siniflandirmalar sagladigi gibi enfekte ve
saglikli kirmizi kan hiicresi goriintiilerinden olusan sitma veri seti ile egitildiginde de
yiiksek yiiksek performans degerine sahip sonuglar verir. Elde edilen yiiksek performansl
modeller mobil cihazlarda ¢aligabilecek sekilde uyarlandiginda sitma teshisinin hizi ve

erigilebilirligi artmis olur.

1.4. Katkilar

Sitma hastaligina sebep olan enfekte olmus kirmizi kan hiicrelerinin siiflandirilmasi
adima birgok model ile ¢aligma yapilmig, fakat bu ¢alismadan once EfficientNet ile
yapilmis akademik bir ¢alisma yoktur. Bu ¢alisma ile EfficientNet modelleri (B1-B7)
kullanilarak sitma teshisi amaciyla 6grenim aktarimi yapilmistir. Sitma teshisini basariyla
yapabilecek; %96,1 F-1 puani ve %96,2 dogruluk oranina sahip bir model
olusturulmustur. Bu modelin egitim ve performans degerleri, ayn1 veri seti ile caligmis

diger makine 6grenmesi modelleri ile karsilastirilmistir.

Model egitim sirasinda; verimin ve gorselligin arttirilmasi, incelenebilirligin
kolaylastirilmasi, parametrelerin, sonuglarin kaydedilmesi ve performansin iyilestirilmesi
amaciyla web tabanli bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama github iizerinden derin

ogrenme ve Ozellikle ESA c¢alisan diger aragtirmacilarin istifadesine sunulmustur.



Sitma teshisi icin gelistirilen ESA modelinin erisilebilirliginin arttiritlmasi ve bu sayede
hizl1 ve erken taniya olanak saglanmasi1 amactyla, model mobilde ¢alisacak hale getirilmis
ve mobil bir uygulama gelistirilmistir. Olusturulan model, herhangi bir kuruluma ve

egitime gerek kalmadan, mobil uygulama tizerinden kullanilabilir hale getirilmistir.



BOLUM 2. CERCEVE

EfficientNet ile sitma hastaliginin teshisi amaciyla; enfekte olmus kirmizi kan hiicresinin
tespitini yapacak mimarinin egitilip modelin olusturulmasi, mobile aktarilmasi ve egitim
siireci verilerinin, olusan model performansinin kaydedilmesi icin gelistirilen web
uygulamasinin anlatimindan Once ¢alismanin ¢ergevesinin ¢izilmesi bu bdliimde
yapilacaktir. Sirasiyla; veri setinin muhtevasini agiklamak adina sitma ve teshisi, bir cati
olarak yapay zeka, EfficientNet, 6grenim aktarimi ve yardimci araglar basligi altinda

gorsellestirmeyle mobil ortamda derin 6grenmenin uygulanmasi anlatilacaktir.

2.1. Tibbi Veriler

Tibbi veriler iki ana baslikta incelenebilir; tibbi goriintiiler ve sayisal veriler. Modern
tibbin; analiz, teshis ve tedavi amactyla kullandig1 en 6nemli argiimanlar bu verilerdir.
Sayisal verilere; kan basing degeri, nabiz degeri, karaciger degerleri vb. drnek verilebilir.

Sayisal veriler

T1ibbi goriintiiler; tomografi taramasi, manyetik rezonans (MR) goriintiisli, niikleer tip
goriintlilemesi, ultrason, x-ray, mikroskobik goriintiiler vs. olarak siralanabilir. Bu

calismada, alinan kan lekeleri goriintiileriyle hazirlanmis veri seti kullanilmistir.

2.2. Sitma (Malaria) ve Teshisi

Sitma (Malaria), parazit disi Anopheles sivrisineklerinin 1siriklariyla insana bulasan
oliimciil bir hastaliktir. DSO’niin yayiladig1 rapora gore, 2015 yilinda tespit edilmis 214
milyon sitma vakasi ve 438 bin sitma kaynakli 6liim olmustur (WHO, Disease burden of
malaria, 2020). 5 yasindan kii¢iik gocuklarin toplumdaki en savunmasiz kesim oldugu ve
6lim oraninin % 61 oldugu rapor edilmistir. Hastaliga sebep olan parazitin en yaygin
Afrika’da bulundugu ve azalarak, sirasiyla Giiney Dogu Asya ve Dogu Akdeniz’de
oldugu gozlemlenmektedir (WHO, World malaria report, 2017). Ayrica, sitma



hastaliginin yillik maliyetinin 12 milyar dolar oldugu tahmin edilmektedir (Mali, Kachur,
& Arguin, 2012).

Insan, sitma tasiyan bir sivrisinek tarafindan 1sirildiktan sonra, bir haftadan bir aya kadar
hastaligin belirtileri fark edilmez. Bu siire zarfinda sitma parazitleri, kan dolasimindaki
kirmiz1 kan hiicrelerini iggal etmeden Once kiginin karacigerinde ¢ogalir. Kirmizi kan
hiicrelerinin igine girdikten sonra parazitler cogalmaya ve enfeksiyonu yaymaya devam
eder. Enfekte kirmiz1 kan hiicreleri sonunda yirtilir ve hastada; terleme, yiiksek ates,
titreme ve mide bulantis1 gibi grip benzeri belirtiler gosterir. Hastalik ilerledik¢e, hastanin
dalag1 ve karacigeri biiyiir. Sitma, anemiye veya sariliga neden olabilir. Baz1 ciddi

vakalarda ise beyne saldirir ve norolojik problemler yaratir (Ashley & White, 2014).

Cok eski bir gegmise sahip olan sitma hastaligina karsi giiniimiize kadar pek ¢ok tedavi
yontemi ve ilag gelistirilmistir. Sitma ile miicadelede, 6zellik son yiizyildaki gelismeler
sayesinde hayli yol katedilmistir. Sitmaya kars1 ilaclarin gelistirilmesi, DDT gibi zehirler
belli bir siire i¢in tek ¢oziim olarak goriilse de; parazitin ilaca, sivrisineklerin DDT kars1
diren¢ gostermesi, DDT gibi zehirlerin ¢evreyi kirletmesi gibi sebepler erken teshis ve

tedavinin 6neminin tekrar anlagilmasi saglamistir (Akdur, 2006).

Erken teshis ve tedavi, birgok hastalik karsisinda oldugu gibi, sitma ile miicadelenin de
en etkili yoludur. Ince mikroskobik zar iizerinde kan drneklerinin uzmanlar tarafindan
incelenmesi, hastalik teshisinde en giivenilir yontemdir. Fakat en gilivenilir yontem
olmasima ragmen farkli teshis yontemlerine yonelmeyi gerektiren zorluklar da vardir:
Teshisi yapacak uzmanin yetkinligi, yanhs teshis ve akabinde gelen yanlis tedavi,
hastaligin ender oldugu iilkelerdeki kaynak sikintisi, teshise harcanan zamanin fazlaligi
vs. (K., G., & B., 2003). Sitma olmadigi halde, koyulan sitma tanist sonucu kullanilan
ilaclar sebebiyle karin agris1 ve bulant1 gibi gelen yan etkiler veya sitma oldugunun
anlagilmamasi sonucu kullanilan yanlis antibiyotiklerin sitmanin siddetini arttirmasi,
tamamiyla insan tarafindan teshisin yan etkileri olarak verilebilir (MahdiehPoostchi,
Silamut, J.Maude, Jaeger, & Thoma, 2018). Bu gibi sebeplerle bilgisayar destekli

¢Oziimler onem kazanmaktadir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarint kullanan bilgisayar destekli teshis araglari
mikroskobik kan lekesi goriintiilerini kullanir ve bu sayede klinik teshiste karsilasilan

zahmeti azaltir. Rajamaran ve arkadaslarimin (Rajaraman, Jaeger, & Antani, 2019)
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calismasinda ortaya koyulan sunumda da goriildiigii gibi bu araglar hastaliga dair patoloji
Oznitelikleri 6n plana cikararak klinik teshiste karar vermeye yardimci olurlar. Fakat
sitma hastaligina uygulanan ¢alismalarda, veri setine 6zgiin optimizasyonlar yapmak icin
manuel 6znitelik ¢ikarma islemi yapilmaktadir. Derin 6grenme ¢alismalari ile buna son
verilmig bagtan sonra otomatize 0znitelik ¢ikarma ve siniflandirma islemleri yapilmas,

teshis maliyeti diistliriilmiis, giivenilir sonuclar alinmistir.

2.3. Yapay Zeka

Yapay zeka ¢alisma alani (Al) resmi olarak 1956'da New Hampshire, Hannover'deki
Dartmouth College'da DARPA destekli bir yaz konferansi ile basladi. "Yapay Zeka' terimi
1956 konferansinda ortaya ¢ikmasina ragmen, 1956'dan 6nce de konusuluyordu. Alan
Turing’in ¢alismalar1 ve Turing Machine bunun bir 6rnegidir (Bringsjord &
Govindarajulu, 2018). Yapay zeka; bir sistemin harici verileri dogru bir sekilde
yorumlayabilme, verileri kullanarak o6grenebilme ve bu Ogrenilmis bilgiyi esnek
adaptasyon yoluyla belirli hedeflere ve gorevlere ulasmak ig¢in kullanma becerisidir
(Kaplan & Haenlein, 2019). Yapay zeka gelisimi siiresince, genellikle birbirleriyle
iletisim kuramayan alt boliimlere ayrilmistir (McCorduck, 2004). Bu alt bolimler;
robotik, makine Ogrenmesi gibi belirli hedeflere odaklanan teknik hususlara

dayanmaktadir (Poole, Mackworth, & Goebel, 1998).

Yapay zeka galismalarinin alt boliimii olan makine 6grenmesi, makine tarafindan analitik
model olusturmaya yarayan veri analiz metodudur. Makine 6grenmesi konusuna, temelde
iki ana is i¢in c¢alisilir; makineler tarafindan yapilabilecek (ve yapilmasi tercih edilen)
isler, insanlar tarafindan yapilamayan veya yapilmamasi gereken isler. Makine 6grenmesi
ana hatlartyla; veri toplama, veri temizleme, 6grenme ve problem ¢dzme siireclerinden
olusur. Problem ile ilgili veriler toplanir, 6grenme siirecine hazir hale getirilir ve 6grenme
stireciyle problem ¢oziimii i¢in model olusturulur. Veri toplama bir¢ok alan i¢in en zor
asamalardan biridir. Yeterli veriyi elde edememe, ilgili alandaki yapay zeka ¢aligmalarinm
sekteye ugratan en dnemli sebeplerden biridir. Bunun yani sira, veri setindeki verilerin
igerigi, kalitesi ve degeri ¢alismayi etkileyen 6nemli 6zelliklerdendir (Gundersen, Gil, &
Aha, 2018). Ogrenme siireci ise, sistemin ortamdaki degisikligi algilayip adapte olma ve
ortamin yeni 6zelliklerine gore islevini slirdiirmesi olarak tanimlanabilir. Bir sistemin

hayatta kalabilmesi i¢in ortamdaki degisikliklere uyum saglamasi gerekmektedir. Makine
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O0grenme calismalart; bilgisayar bilimi, istatistik ve bilgisayar miihendisliginden
yararlanir veya bu uzmanliklarin ortak c¢alisma alanidir. Temelde bu ii¢ alanin
caligmasiyla ortaya ¢ikmasina ragmen bir¢ok disiplinin ve ¢aligma alaninin sorunlarina

¢Ozlim sunar.

Makine 6grenmesiyle, insan agisindan anlamsiz verilere deger kazandirilip, bu verilerden
anlam ¢ikartilabilir. Bilgisayar mihendisligi yardimiyla deterministik problemler
¢oziilebilir. Ornegin, bir kalp hastasinin sagligini denetim altinda tutmak igin yazilan bir
yazilim hastanin kalp atislar1 anormal seviyelere eristiginde gerekli adimlar1 atabilir.
Ancak, yeterince bilgi sahibi olunmayan yahut ¢6zecek zaman ve/veya giiciiniin olmadigi
pek cok deterministik olmayan problem karsisinda bilgisayar miihendisligi yetersiz kalir.
[statistik bu tiir problemlere ¢oziim saglar. Ornegin, istatistik olmadan insanlarin {iziintii
veya endiselerinin beklenmedik durumlara kars1 modellenmesi cok zordur. Ozetle makine
O0grenmesi, istatistigin olusturdugu matematiksel modelleri egitmek iizere galigir. Makine
O0grenmesi ile programla arasinda ince bir fark vardir ve basit¢ce sdyle tanimlanabilir:
Programlama yapilirken gerekli veriler ve veriler iizerinde yapilacak islem makineye
direkt olarak verilir, sonrasinda sonug¢ alinir. Makine 6grenmesi isleminde; veriler ve
beklenen sonuglar makineye verilir, sonrasinda bu veriler arasindaki iliski veya veriler
lizerinde yapilmasi gereken islemler c¢ikti olarak alinir. Bu iliskilerin ¢ikti olarak

alinmasina 6grenme veya model egitme islemi denir.

Makine d6grenmesinde egitimi tiirleri genel itibariyle i{i¢ baslikta incelenebilir: Denetimli
(supervised), denetimsiz (unsupervised) 6grenme ve yari-denetimli (semi-supervised)
ogrenme (Maloof, 2006). Denetimli 6grenmede kullanilan veri seti; girdileri, girdilerin
ozelliklerini ve girdilerin ¢iktilarini igerir. Boylece olusturulan model girdilere gére dogru
cikti liretmeyi Ogrenmistir. Siniflandirma ve regresyon problemleri igin genellikle
denetimli 6grenme kullanilir (Alpaydin, 2014). Denetimsiz 6grenmede kullanilan veri
seti; girdiler ve girdilerin 6zelliklerini igerirken, girdilerin ¢iktilarini icermez. Olusturulan
model girdiler ve 6zelliklerine bakarak girdiler arasindaki iliskileri inceler. Kiimeleme
(clustering) problemleri icin genellikle denetimsiz 6grenme kullanilir. Denetimli ve
denetimsiz 6grenmenin beraber kullanilarak birbirini tamamladig1 egitimlere de yari-

denetimli 6grenme denir (Shrestha & Mahmood, 2019).
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Geleneksel makine 6grenmesi metotlar1 DVM (Acharya, Ng, Tan, & Sree, 2012), sinir
aglar1 (Zhou, Jiang, Yang, & Chen, 2002) gibi ¢6ziimleri igerir. Derin sinir aglar1 ise goklu
katmanlar kurulmasii saglayip veri setindeki karmasik iliskilerin ¢éziimlenmesinde

diisiik hata oranlartyla gériintii analizinde ve islemede basar1 saglamistir (Cao, Yuan, He,

Zhang, & He, 2018).

2.3.1. Derin 6grenme

Derin 68renme, yapay sinir aglarinin en énemli ve olgun modelidir. Yapay sinir aglari ile
ilgili ilk caligmalar 1943 yilina kadar uzanir (Kleene, 1956) ve yapay sinir aglarinin bir
prototipi olan algilayict (perceptron) F. Rosenblatt tarafindan 1957°de olusturulmustur
(Rosenblatt, 1958). 1970’lerde (Werbos & John) hakkinda bahsedilmeye baslanan geri
yayilim (backpropagation) 6grenme algoritmasi 1980°den (Lecun, Bengio, & Hinton,
Deep learning, 2015) itibaren sinir algoritmalarina uygulanarak biiyiik etki saglamistir.
Arastirmacilar son yillarda gelisen donanim teknolojisiyle daha derin sinir aglarim
egitebilecek g¢aligmalar yapmaya baslamislardir. Donanim alanindaki yenilikler bu
caligmalarin hizla yayilmasina hizmet etmistir (AL-Allaf, AbdAlKader, & Tamimi,
2013).

Sinir aglar1 bes ayr1 sinifta incelenebilir; ileriye dogru sinir aglari, tekrarlayan sinir aglari,
dairesel tabanli fonksiyon sinir aglari, Kohonen 6zorgiitlemeli (self-organizing) sinir
aglar1, modiiler sinir aglar1. Ileriye dogru sinir aglarinda, bilgi sadece bir yonde, girdiden
ciktiya dogru ilerler. Tekrarlayan sinir aglarinda, ileriye dogru sinir aglarinin aksine,
islem tiniteleri bir tiir daire formundadirlar. Bir katmanin ¢iktisi, bir sonraki katmanin
girdisi konumundadir. Dairesel tabanli fonksiyon sinir aglart; girdi, gizli ve ¢ikti olmak
lizere lic katmana sahiptir. Gizli katmanda dairesel tabanli implemente edilmistir.
Kohonen 06zorgiitlemeli sinir aglari, denetimsiz 6grenmeyi kullanarak modeli kendi
kendine organize eder. Son olarak modiiler sinir aglari, genis bir ag1 kiigiik bagimsiz
aglara boler. Bu bagimsiz aglar sonradan birlestirilmek {izere farkli gorevleri iistlenir

(Shrestha & Mahmood, 2019).

Derin 6grenme, sinir aglarinin bir tiiriidiir ve sinir ag mimarisine sahiptir. Sinir aglarindan
farki ise, derin 6grenme mimarisinde gizli katmanlarin olmasidir (Alpaydin, 2014).

Bunun yani sira derin 6grenme siirecinde model, 6grenme islemini daha verimli ve
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isabetli hale getirecek 6znitelikleri kendi ¢ikartir (Dara & Tumma, 2018). Ayni zamanda,
asir1 6grenme (Tu, 1996) olmaya meyilli modeller, dengeli olmayan veri setleri gibi
sorunlara yonelik farkli ¢6zlimlerin gerekmesi dezavantajdir. Her modelin her probleme
uygulanamamasi ise bir baska dezavantaj olarak goriiliir. “No free lunch theorem”
(NFLT) (Wolpert, 1996) diye adlandirilan bu teorem; bir problem i¢in bulunmus 6zel bir
¢Oziimiin bagka bir problemde ¢o6ziimsiiz kalmasi iizerinedir. Buna ragmen derin
O0grenme, kanser hiicrelerinin tespiti ve kanser hastaliginin erken teshisi i¢in umut verici

bir makine 6grenme yontemidir.

Derin 6grenme siniflandirma ve tahmin problemlerinde, makine gormesi, Oriintii tanima,
goriintii ve ses islemede oldukga basarili sonuglar elde etmistir (Deng, 2014). Gii¢lii ekran
kartlariin liretilmesi ve yayginlastirilmasiyla karmasik algoritmalar derin sinir aglarinda
egitilebilir hale geldi. Hali hazirda derin 6grenme, biiyiik verinin 6l¢eklendirilebilmesi ve
islenebilmesi de diisiiniildiigiinde yapay zeka i¢in en son ve etkili teknoloji olarak kabul

gormektedir.

Ogrenme algoritmalari, derin 6grenmenin en dnemli par¢alarindandir. Katman sayilarinin
artmasi, 6grenmeyi derin hale getirir. Her katman, probleme dair ayr1 bir nokta iizerine
odaklanir. Yiiz tanima ilizerine yapilan bir ¢aligmada (Najafabadi, ve digerleri, 2015), ilk
katmanin yliziin seklini, ikinci katmanin yiiziin unsurlarini (gbz, burun vs.) ve tigiinci

katmanin yiize dair daha detay noktalar1 tanidigi, 6grendigi ortaya konulmustur.

Denetimli 6grenmede genellikle {i¢ adet veri seti kullanilir. Bunlardan ilki egitim veri
setidir ve 6grenmenin denetimli olmasini saglar. Etiket (label, class) 6zniteligi beklenen
sonuctur. Sinir aglarmin i¢ katmanlarindaki agirliklar probleme 6zgii degerlerini bu
sonuglara gore alirlar. Ikincisi ise dogrulama (validation) veri setidir. Bu veri seti,
ogrenme isleminde agirliklarin, daha iyi degerler almasi adina, ayarlanmasinda ve
o0grenme igleminin performansinin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilir. Model egitim
performansi igin verilen dogrulama dogrulugu (validation accuracy) ve dogrulama kaybi
(validation loss) bu veri seti ile iliskilidir. Ugiincii ve son veri seti de test veri setidir.
Ogrenme islemi sonucu ortaya c¢ikan modelin test edilmesinde kullanilir (Sekil 2.1).
Ogrenme islemi sirasinda, bir epoch, tiim egitim veri setinin sinir agindan bir kere
tamamen ge¢mesi anlamina gelmektedir. Sinir aglarinin amaci, ilgili probleme gore en

1yi katmanlar aras1 agirliklar setini belirlemektir. En 1yi agirliklar: belirlerken g6z 6niinde
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bulundurulmasi gereken; hesaplama zamanmnin azaltilmasi, egitim ve model

performansinin arttirilmasi gibi hedefler derin 6grenmenin zorluklar arasinda yer alir.

Test Veri Seti

Sekil 2.1 : Denetimli 6grenme egitimde kullanilan veri setleri ve kullanim alanlari.

Sinir hiicreleri, 6grenme isleminde en 6nemli oyuncudur. Bir 6nceki katmanda bulunan,
bir veya daha fazla sinir hiicresinden alinan girdi baglant1 agirligi ile ¢arpilip toplanir
(Denklem 2.1). Sonrasinda, aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve elde edilen ¢ikt1 bir

sonraki katmadaki sinir hiicresine veya sinir hiicrelerine aktarilir (Denklem 2.2).
Y = Z(girdi) x (agurlik) + b (2.1)

ciktt = f(Y) (2.2)

Basitce, aktarilan ¢ikt1 bir sonraki sinir i¢in atesleme veya soniimleme manasina gelir.
Yani bu ¢ikt1 bir sonraki ndronu ya etkisiz hale getirir ya da ¢alisir hale getirir. Atesleme
terimi, beyindeki biyolojik ¢alismadan esinlenerek konulmustur (Sekil 2.2). Yapay sinir
aglarinin, atesleme teriminde oldugu gibi, ¢alisma prensibi de beyin hiicrelerinin ¢alisma

prensibinden esinlenerek tasarlanmistir (Oztemel, 2003).

Qekirdek,__“

Dendrit «----
4

Akson Ucu

(girdi, agirlk) ——» — (c1kti)

Sekil 2.2 : Sinir hiicresi ve yapay sinir hiicresi benzerligi.
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Derin 6grenme uygulamalarinda, problemlere gore degiskenlik gosteren ¢esitli
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Bunlardan bazilar1 ve en ¢ok tercih edilenleri; DDU
(Rectified Linear Unit) fonksiyonu (ve tlirevleri), basamak fonksiyonu, sigmoid
fonksiyonu, tanh fonksiyonu olarak siralanabilir. DDU fonksiyonu diger fonksiyonlara
nazaran karmasik ve ¢ok katmanli veri setleri tizerinde ¢alisan derin sinir aglarinda daha
etkili ve hizli 6grenme islemi saglamistir. Ayrica DDU; Sigmoid ve tanh fonksiyonlarina
nazaran daha efektif sonuglar vermistir (Glorot, Bordes, & Bengio, 2011). DDU
fonksiyonu basitce, giris degeri sifirdan kiiclik ise sonucu sifira, giris degeri sifirdan

biiyiikse sonucu girise esitler (2.3), grafigi Sekil 2.3 deki gibidir.

x < Oai¢ina0 (2.3)
x = Oaiginax

fe =1

1.0-

0.5 -

0.0

-5.0 25 0.0 2.5 5.0

Sekil 2.3 : DDU Fonksiyon grafigi.

DDU'de goriilen bir sorun ise Olen DDU Problemidir (Dying ReLU Problem). Bu
problem, baz1 DDU néronlarinin, girdilere bagli olarak dlmesi/pasif hale gecmesi ve bu
halde kalmasidir (Xu, Wang, Chen, & Li, 2015). Pasif néronlarin yapay sinir aginda
bulunmasi ve sayilarinin artmasi, model egitimini etkiler. Bu sorun, Sizint1 DDU ile
¢oziime kavusturulmaya calisilmistir. Sifirdan kiigiik girdi degerleri i¢in sonucun sifira
esit olmamasi, fonksiyonda sizintiya sebep olarak, fonksiyon araligini genisletir (Maas,
Hannun, & Ng, 2013). Sizinti DDU fonksiyonu basitge giris degeri sifirdan kiiciik ise
sonucu girisin %1’ine, giris degeri sifirdan biiyiikse sonucu girise esitler (2.4), grafigi

Sekil 2.4’deki gibidir.
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_ (x < Oaiginax * 0.01
f) = { x = Oaicinaaax (2.4)
l -
0
_1 -
-5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0

Sekil 2.4 : Sizinti DDU Fonksiyon grafigi.

Basamak fonksiyonu, en basit aktivasyon fonksiyonu olarak kabul edilir. Girdi sifirdan
kiictik ise c¢ikt1 sifira, girdi sifirdan biiylik ise ¢ikt1 bire esitlenir (2.5), grafigi Sekil
2.5’deki gibidir.

x < Oaigina0
x = Oai¢inal

fe ={ 25)

1.0-

0.5 -

0.0

-5.0 25 0.0 2.5 5.0

Sekil 2.5 : Basamak Fonksiyon grafigi.

Sigmoid fonksiyonu, basamak fonksiyonunun hiperbolik tanjant formundaki halidir (2.6),
grafigi Sekil 2.6°deki gibidir. Basamak fonksiyonundan farki, problemine gore, daha iyi

siniflandirma sonucu vermesidir:
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(2.6)

1
) = p(@) = 1=

—

0.0

-5.0 25 0.0 2.5 5.0

Sekil 2.6 : Sigmoid Fonksiyon grafigi.

Tanh fonksiyonu (2.7) Sigmoid fonksiyonuna, sinirlarinin (-1,1) arasinda olmasi diginda,

oldukga fazla benzer (Oztemel, 2003). Grafigi Sekil 2.7 deki gibidir.

£0x) = tdnh(x) = ex;—::x @.7)

-5.0 -25 0.0 2.5 5.0
Sekil 2.7 : Tanh Fonksiyon grafigi.
Sinir aglar, giris katmani ve ¢ikis katmani arasinda yer alan gizli (hidden) katman olarak

adlandirilan katmana sahiptir. Bu katmanin sayisinin fazlaligi sinir aglar1 ‘derin’ hale

getirir. Boylelikle derin sinir aglarindaki 6grenmeye de derin 6grenme denir.

Derin dgrenmedeki diger bir parametrede seyreltme (dropout) oranidir. Ogrenme islemi

sirasinda, seyreltme oraninca gizli katmanda rastgele secilmis sinir hiicresi yok sayilir.
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Bu hiicreler 6grenme islemi sirasinda agirliklar1 ve tasidiklar1 fonksiyonla hesaba
katilmazlar. Bu islem, O6grenme siirecinde asir1 Ogrenme (overfitting) sorunun
azaltilmasina yardimci olur (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever, &
Salakhutdinov, 2014). Asir1 6grenme sorunu kisaca soyle Ozetlenebilir; egitilen model
egitim veri setindeki giirtiltii ve detaylara gerekenden fazla odaklanir ve bu minvalde sekil
alir. Egitim siirecinde performans iyi ¢ikmasina ragmen, model test veri setinde ¢cok kotii

performans sergiler (Hawkins, 2004).

Egitim siiresince, alinan ¢ikt1 ve beklenen sonucun arasindaki fark kayip fonksiyon ile
hesaplanir. Bu hesap, egitimin ger¢eklesmesi adina geri bildirim gorevi goriir. Denklem
2.8’deki Ortalama Hata Karesi (Mean Squared Error) en popiiler kayip fonksiyonlarindan
biridir:

1 n
OHK = =" (1 = 9 (2.8)

i=1

Diger bir kayip fonksiyonu da Capraz Entropi Hatasidir (Cross Entropy Loss). Genellikle
regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilir. Capraz Entropi Hatasi, en biiyiik
olabilirlik kestirimini yapar ve cogu ¢alismaya gore OHK’den daha iyi performans saglar.

Denklem 2.9°da; C smif sayisini ifade eder:

Cc
Hy@) = = ) a0 - log(p(re) (29)

c=1

Bu calismada Ikili Capraz Entropi (Binary Cross Entropy) hata fonksiyonu kullanilmustir.
Ikili siniflandirma yapilan ¢alismalarda genellikle ikili Capraz Entropi hata fonksiyonu
kullanilir. Denklem 2.10°daki esitlik Ikili Capraz Entropi hata fonksiyonuna aittir.
Fonksiyonda y ¢iktinin ait oldugu sinifi (enfekte / saglikl hiicre gibi) ifade ederken, p(y)
tim N noktalar1 i¢in ¢iktinin bir sinifa (bu hastalik teshisinde genellikle hastaliga dair
siif olur) ait oldugunu ifade eder. Fonksiyon 6zetle, sonucun bir sinifa ait olma olasiligt
ile diger sinifa ait olma olasiliklarinin logaritmik toplamlarini yapip ortalamasini alarak

hatay1 hesaplar.
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N
1
Hy(@) = =~ ) vi-log@() + (1 = y) - log(1 = p() (2.10)
i=1

Derin 6grenme, derin katmanli sinir ag1 yapilariyla sorunu 6grenebilmek adina otomatik
olarak etkili 6zellikler se¢gmek i¢in genis bilgi setleri ile karmasik davraniglar1 6ziimser

(Kim, Choi, & Lee, 2015).

2.3.2. Derin sinir aglar

Derin sinir aglar1 biinyesinde bir¢ok katman ve néronu barindirir. Farkli problemlerin
¢oziimii i¢in farkli mimariler gelistirilmistir. Ornegin Evrisimli Sinir Aglari
(Convolutional Neural Networks) genellikle goriintii tanima ve makine gdrmesi i¢in
kullanilirken Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks) genellikle zaman
dizisi problemlerinde veya tahminlemelerde kullamlir. Ote yandan, siniflandirma
problemi i¢in genel gecer bir model-mimari yoktur, ¢linkii problem 6zelinde ¢alisilan alan
bir¢ok etkileyici unsura baglidir. En ¢ok kullanilan derin sinir ag1 mimarileri; evrisimli
sinir aglari, otokodlayicilar (autoencoders), kisitli boltzmann makinesi ve uzun kisa
vadeli bellek. Otokodlayicilar girdiyi 6grenip boyutunu kiigiiltiip ve tekrar orijinal girdiyi
olusturabilecek denetimsiz 6grenimi kullanan bir sinir agidir. Kisitli boltzmann makinesi
de aymi sekilde denetimsiz 6grenimi kullanan yapay bir sinir agidir. Uzun kisa vadeli
bellek ise tekrarlayan sinir aglarmin bir implementasyonudur ve ilk defa 1997°de
yapilmistir. Bu ¢alisgmada sadece evrisimli sinir aglar1 detaylica anlatilacaktir (Shrestha

& Mahmood, 2019).

2.3.3. Evrisimli sinir aglari

Goriintli analiz islemlerinde yogun olarak kullanilan ESA, ¢ok katmanli ve ileri beslemeli
derin 6grenme teknikleridir. Kedilerin gorsel korteksinden esinlenilerek ortaya ¢ikmistir
(Hubel & Wiesel.,, 1962). 1990°l1 yillarin baslarinda; ses tanima, yazi tanima
uygulamalari ile baglayan ESA, goriintii tanima uygulamalarinin yapilmasi ile kullanimi
hizla artt1. 2012 yilinda Alex Krizhevsky tarafindan ImageNet’in, diger bir adlandirmayla
AlexNet’in, tanitilmasiyla ESA goriintii tanima ve siniflandirma alaninda en c¢ok

kullanilan mimariler arasinda yerini ald1 (Zhaohui, ve digerleri, 2016).
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ESA, diger sinir aglar gibi; agirliklara ve 6nyargilara sahip, aldigi girdilere i¢ ¢arpim
uygulayan sinir hiicrelerine sahiptir. ESA, goriintii isleme amaciyla tasarlanmistir ve bu

dogrultuda kurulan mimari ileride kullanilacak parametre sayisini biiyiik ol¢iide azaltir.

Normal sinir aglar1 sadece goriintii isleme amaciyla tasarlanmadigi icin biiyiik boyutlu
goriintli veri setlerinde, 6zellikle dlgeklendirme konusunda, yetersiz kalmaktadir. Bir
katmadaki sinir hiicrelerinin sahip oldugu agirlik miktarini 6rneklendirmek gerekirse;
veri setindeki girdinin boyutu 16x16x3 boyutunda (16 genislik, 16 yiikseklik, 3 renk) ve
ilk katmadaki sinir hiicreleri tam bagli ise, bir sinir hiicresi 16*16*3 = 768 adet agirliga
sahip olacaktir. Fakat veri setindeki girdinin boyutu biiylidiiglinde, ger¢ek goriintiilerin
boyutlart (256x256x3) diisiiniildiigiinde (256*256*3=196.608 adet agirlik) ve bunlara
eklenecek parametre sayilar1 da diisiintildiigiinde, bu agirliklar yonetilemeyecek kadar
biiyiirler. ESA i¢in li¢c temel katman tipi vardir; evrisimli katmani, 6rnekleme katmani ve

tiim girdi-¢iktilarin birbirine bagli oldugu tam bagli katman.

ESA yapisinda en 6nemli katman evrisim katmanidir. Evrisim katmanindaki filtreler;
derinlikleri girdi derinligi ile ayni, genislik ve yiiksekligi girdi genislik ve yiiksekliginden
kiigiik olacak sekilde boyutlara sahip olurlar. Bu boyutlardaki filtreler, goriinti
girdilerinin geniglik ve ylikseklikleri boyunca evristirilir ve girdinin tiim noktalari ile i¢
carpima tabi tutulurlar. Bu sayede, tiim girdi i¢in filtrenin cevabini olusturacak iki boyutlu
bir aktivasyon haritast olusturulur. Bu aktivasyon haritalari, goriintiideki anormallikler

sebebiyle aktiflesir ve filtrelerin 6grenimini saglar.

Tam bagl sinir hiicresi; onceki katmanda bulunan tiim sinir hiicrelerine baglanmasi
sebebiyle bu sifat1 alir. Yiiksek boyutlarda bunun bir Ol¢eklendirme sorununa
donlismemesi i¢in; evrisim katmanindaki filtreler girdinin tiim noktalarina degil, kendi
boyutlarindaki  yerel bdlgelere baglanirlar.  Filtrenin  boyutunu  belirleyen
hiperparametreye algi alani denir. Filtrenin derinligi, her zaman giris hacminin derinligine
esittir. Filtrenin genisligi ve yliksekligi, giris hacminin genislik ve uzunlugundan
bagimsizdir ama derinlikler esittir. Ornek olarak giris hacmi 8x8x4 olur ve filtre 2x2
secilirse, evrisim katmanindaki her néron 2*2*4=16 adet baglantiyr giris hacmi ile
yaparlar. Dolayisi ile normal sinir aglarinda olmasit beklenen 8*8*4 = 256 adet baglanti

ve agirlik, ESA’da 16 adet olur.
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Evirisim igleminin sonucu olusan ¢iktinin yapisi ii¢ adet hiperparametre tarafindan
belirlenir. ilk hiperparametre, ¢iktinin derinligidir. Bu ayrica, goriintiideki farkliliklart
algilanmasi ve ilgili sinir hiicrelerinin aktive olmasi i¢in kullanilmak istenen filtre sayina
karsilik gelir. Ikinci hiperparametre ise adim kaydirma sayisidir ve filtrelerin girdi
tizerinde evrisim yaparken kag piksel kaymasi gerektigini belirler. Eger piksel kaydirma
sayist 3 olursa; filtre girdinin tiim yiizeylerini kendi algi alam1 kapsaminda 3 piksel
kayarak tarayarak girdi ile evrisim yapar. Son hiperparametre de sifir ile doldurmadir.
Ciktinin ¢ergevelerini sifir ile doldurarak, ¢iktinin boyutlarinin kontrol edilebilirligine

katki saglar.

ESA yapisinda diger bir énemli katmani ise 6rnekleme katmanidir ve genellikle iki
evrisim katmaninin arasinda kullanilir. Aldig1 ¢iktinin boyutunu diisiirerek; hem agdaki
hesaplama yiikiinii azaltir hem de parametre sayisin1 azaltarak asir1 6grenmeyi kontrol
altinda tutar. Ornekleme katmani, girdinin her derinligi i¢in ayr1 ayr1, ayn1 islemi uygular;
belirlenen Olcekte (ki bu genellikle 2x2 olur) 6rnekleme yaparak girdinin boyutlarini
kiigiiltiir ve sonraki evrisim katmani i¢in biiyiitme operasyonu ile matrise yeni boyut verir.
ESA’nin en 6nemli {igiincii katmani ise tiim girdi-¢iktilarin birbirine bagli oldugu tam
bagli katmadir. Bu da yukarida tam bagl sinir hiicresinde bahsedildigi gibi; katmada
bulunan tiim sinir hiicrelerinin bir 6nceki katmandaki tiim sinir hiicreleri ile baglanti

yapmasidir (Simonyan & Zisserman, 2014).

LeCun ve arkadaslar tarafindan ortaya atilan gradyan temelli bir yaklagim sunan ag
yapisina evrigimli sinir ag1 ad1 verilmistir. Olusturulan bu yapay sinir agina ise LeNet adi

verilmistir (Lecun, Bottou, Bengio, & Haffner, 1998).

Bu sinir agi birden fazla evrisim katmani, tam bagli katman, aktivasyon katmani,
smiflandirici katman, ortaklama katmani ve bunlara ek katmanlardan olusan ¢ok katmanl
bir agdir. Her katmanmn kendi fonksiyonunu isletmesiyle siniflandirici katmanda sonug

uretilmektedir.

ESA topolojisi lic ana kavrama dayanmaktadir: Alg1 alanlar, paylasilan agirliklar ve
uzamsal veya zamansal 6rnekleme (Lecun, Bottou, Bengio, & Haffner, 1998). ESA, aga
dogrudan verilen normalize edilmis goriintiiler ile 6znitelik ¢ikarma islemini ortadan

kaldirabilir. Genellikle bir goriintii veri seti yiizlerce piksel igerir. Tim ag
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diistintildiiglinde, her bir sinir hiicresi tiim piksellere baglanir. Bu nedenle, hesaplama

maliyeti ve bellek gereksinimleri karsilanamaz bir hal alir.

Uzamsal degismezlik, tiim goriintii pikselleri boyunca paylasilan agirliklardan elde edilir.
Alt 6rnekleme, gorsellerdeki bozulmalara karsi degismezlige yardimci oldugu i¢in nesne
tanimada onemli bir stratejidir. Kendi dogast geregi goriintii veri kiimesinin, giiglii bir
uzamsal ilintisi vardir. Bununla basa ¢ikmak icin ESA, algt alanlarini kisitlar. ESA'nin
bir bagka 6zelligi de paylasilan agirliklardir. Bu sekilde, goriintiiniin farkli yerlerinde
bulunan algi alanlarindaki bir piksel seti, 6znitelik haritas1 olusturan, 6zdes agirlik
vektoriine sahiptir. Bu islem evrisimli doniisiim olarak diislintilebilir. Her 6znitelik
haritasinin ardindan yerel bir alt 6rnekleme gerceklestiren bir katman gelir. Boylece ESA
alternatif olarak evrisimsel ve alt-ornekleme katmanlarindan olusur (Lecun, Bottou,
Bengio, & Haffner, 1998).

2.3.4. Ogrenim aktarm (transfer learning)

Derin dgrenme sekilleri dort boliime ayrilabilir: Ogrenim aktarimi, goklu gérev 6grenimi,
cok modelli 6grenim ve geleneksel 6grenim. Coklu gorev 6greniminde olusturulan bir
model parametreleri degistirilerek baska gorevler i¢in kullanilir (He, Mao, Guo, & Yi,
2017). Cok modelli 6grenimde, birden fazla model ile bir gorev gergeklestirilmeye
caligilir, bu sayede egitimde elde edilecek verinin daha zengin olmasi hedeflenir (Leli, ve
digerleri, 2017). Geleneksel 6grenimde bir model olusturulur ve egitim veri seti ile
egitilir. Geleneksel 6grenim; uzun egitim siiresi ve bilyiik veri seti gerektirmesi gibi bazi
zorluklar icermektedir. Bu ¢alismada 6grenim aktarimi kullanilmistir ve asagida 6grenim

aktarimi anlatilacaktir.

Yeni problemler igin yapilan model egitimlerinde karsilagilan bazi zorluklar hem
aragtirmalar1 sekteye ugratmakta hem de yatirnm maliyetini arttirmaktadir. Her yeni
problem i¢in veri toplanmasi, verilerin ayiklanmasi, verilerin etiketlenmesi ve tekrar yeni
modelin egitilmesi gibi islemler, arastirma siirecinde ciddi zaman almaktadir. Cogu
zaman yeni problemler i¢in; veri toplanmast ve model olusturulmasi miimkiin
olmamaktadir. Ogrenim Aktarimi ise bir problem ¢dziimii icin model egitimi sirasinda
veya sonucunda edinilen bilginin (6grenilen noktalarin) ilgili baska bir probleme

uygulanmasina denir. Ornegin; goriintiideki elmalar1 tespit etmek igin olusturulan bir
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modelin, goriintiideki portakallari tespit etmek i¢in kullanilmasi 6grenim aktariminin bir
uygulamasidir. Elma ile portakalin sekil benzerligini kullanarak, elma tespit modelinin
sekil 6grenimini portakal tespit modeline aktarilmasidir. Boylece, egitim siirelerinden
onemli tasarruflar yapilmaktadir. Ogrenim aktarimi ile model performansi oranlari ciddi
miktarda artmakta, egitim siiresi kisalmaktadir (Pan & Yang, 2010). Ogrenme aktarimi

ile geleneksel 6grenme iliskisi Sekil 2.8’de gosterilmistir.

Geleneksel Derin Ogrenme Ogrenim Aktarimi

Model Veri Veri Seti
Seti

Modelin
Probleme
re
: Optimize
i Edilmesi
Derin Ogrenme Modeli Yeni Derin Ogrenme Modeli

Sekil 2.8 : Geleneksel derin 6grenme ile 6grenme aktrami iligkisi.

Ogrenme aktarimi, insanin Onceki tecriibelerini yeni karsilastign problemlerde
kullanmasindan yola ¢ikarak bulunmustur. Bu tecriibeler 1s181nda, problemlerin daha hizli
veya daha etkili ¢oziilmesi muhtemeldir. Ornek vermek gerekirse; bir enstriiman
calabilen insan, bagka bir enstriimani ilkine gore daha kolay ¢alabilir veya yeni bir dil
dgrenen bir insan baska bir dili daha rahatlikla 6grenebilir. Ogrenme aktarimiin temelleri
“dgrenmeyi 6grenme” lizerine yapilan NIPS-95 calismasinda tartisilmistir (Pan & Yang,
2010). Ogrenme aktarimi, 1995 yilindan itibaren; “6grenmeyi dgrenme”, “hayat boyu
O0grenme”, “bilgi/tecriibe aktarimi”, “cok gorevli O6grenme”, “bilgiyi giliglendirme”,
“birikimli 6grenme” gibi farkli isimler altinda giderek fazla dikkat ¢ekmistir (Thrun &
Pratt, 1998).
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Ogrenim aktarim igin ii¢ ana husus vardir; neyin aktarilacagi, nasil aktarilacagi, ne zaman
aktarilacagi. Neyin aktarilacagr; bilginin hangi pargasinin aktarilacagi ile alakalidir. Baz1
bilgiler egitildigi probleme 6zgl iiretilmistir ve az da olsa farkli bir problemde ise
yaramayabilir. Neyin aktarilacagina karar verdikten sonra, algoritmanin transfer i¢in
gelistirilmesi nasil aktarilacagi konusu ile alakadir. Ne zamana aktarilacagi konusu
bilginin hangi durumda aktarilacag ile alakalidir. Ornegin, bir modelin egitildigi sorun
ile transfer edilip uygulanacagi sorun birbirinden tamamen farkliysa bu ‘zorlama’ transfer
hedef kiimeye 6zgii yeni egitimin performansini negatif yonde etkileyebilir. Bu olumsuz
sonu¢ karsisinda olusan transfere “negatif transfer” adi verilir. Bu gibi hususlarda
o0grenim aktariminin faydasi yoktur. Neyin aktarilacagl; agirliklarinin  yeniden
belirlenmesi ile yapilan 6rnek tabanli transfer, 6znitelik transferi ve parametre transferi

olmak tizere ti¢ durumda incelebilir (Pan & Yang, 2010).

Ogrenim aktarimi siklikla dnceden egitilmis modellerin benzer problemler igin tekrar
kullanilmasiyla gerceklestirilir. Onceden egitilmis model alinir, uygulanacak problem
icin dilizenlenir (6r: smif sayisina goére modelin son katman degistirilir.) ve egitim
baslatilir. Bu sayede; bastan model olusturmaya nazaran daha kisa siirede daha etkili
sonuglar elde edilir. Ciinkii kullanilan model, dncesinde, milyonlarca goriintii ve binlerce
sinifigin egitilmis ve sekillendirilmistir. Ogrenilen bilginin aktarilmas1 yeni problemlerde
kolaylik saglamaktadir ve bu sekilde farkli alanlarda bir¢ok basarili calismaya araci
olmustur. Do ve arkadaglarinin (Do & Ng., 2006), yazili metinde siniflandirma ¢alismast,
Deniz ve arkadaslarinin (Deniz, ve digerleri, 2018), gdgiis kanserinin teshisi amaciyla

yaptiklar1 ¢alisma 6rnek olarak gosterilebilir.

2.3.5. EfficientNet

2019°da Google tarafindan gelistirilen yeni bir ESA calismasi olan EfficientNet, dogruluk
(accuracy) ve verimlilik (performance) konusunda kayda deger iyilestirmeler saglar.
Yapilan ¢aligmada sunulan verimlilik modeli, diger ESA modellerine de uygulanabilir

olmasi ile yeni bir yaklagim sunar.

Mevcut ESA modelleri dogrulugu arttirmak igin genellikle tek basina katman sayisini
(derinlik), genisligi veya ¢Oziniirliigii arttirmaya odaklanirken, EfficientNet ise

gelistirdikleri basit ama etkili bir metod olan bilesik 6l¢eklendirme metodunu (compound
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scaling method) kullanarak derinlik, genislik ve ¢oziiniirlik boyutlarini belirlenen bir

oranda birlikte arttirir.

EfficientNet-BO, AutoML MNAS (Tan, 2018) kullanilarak gelistirilen temel agdir.
Efficient-B1 - B7 modelleri ise temel aga bilesik dlgeklendirme metodu uygulanarak elde
edilir. Ozellikle EfficientNet-B7 modeli, en yaygin gérsel veri seti olan ImageNet
tizerinde 97.1% varan dogruluk elde ederken, mevcut en iyi ESA modeline gore 8.4 kat
daha az yer kaplar ve 6.1 kat daha hizli ¢ikarim yapar (Tan & Le, 2020). EfficientNet
modellerinin en iyi dogruluk (Top-1 Acc.), en iyi 5 dogruluk (Top-5 Acc.), parametre ve
SAI degerlerinin karsilastirmas1 Tablo 2.1°de yer almaktadir.

Tablo 2.1 : Efficient modellerinin karsilagtirilmast.

Model Top-1 Acc. Top-5 Acc. Parametre SAI
EfficientNet-BO 77.3% 93.5% 5.3 Milyon 0.39 Milyar
EfficientNet-B1 79.2 % 94.5% 7.8 Milyon 0.70 Milyar
EfficientNet-B2 80.3 % 95.0 % 9.2 Milyon 1.0 Milyar
EfficientNet-B3 81.7 % 95.6 % 12 Milyon 1.8 Milyar
EfficientNet-B4 83.0 % 96.3 % 19 Milyon 4.2 Milyar
EfficientNet-B5 83.7 % 96.7 % 30 Milyon 9.9 Milyar
EfficientNet-B6 84.2% 96.8 % 43 Milyon 19 Milyar
EfficientNet-B7 84.4 % 97.1 % 66 Milyon 37 Milyar

Derinlik terimi aglardaki katman sayisi i¢in kullanilir, yiiksek derinlik katman sayisinin
fazlaligin1 gosterir. Yaygin kanaat daha derin aglarin, daha zengin ve karmasik 6zellikleri
yakalayabilmesi ve yeni verileri {izerinde genelleme yapabilmesidir. Ancak, kaybolan
egim (vanisihing gradient) sorunu nedeniyle daha derin aglarin egitilmesi, gorece daha
zordur. Atlama baglantilart (Skip connections) ve yigin normallestirme (batch
normalization) gibi ¢esitli teknikler egitim sorununu hafifletmesine ragmen, ¢ok derin
aglarin dogruluk kazancindaki azalmanin niine gegemez. Ornegin, ResNet-1000 ¢ok
daha fazla katmana sahip olmasina ragmen ResNet-101 ile benzer bir dogruluga sahiptir

(Tan & Le., 2019).

Genislik agdaki her bir katmanin biiytikligii ile iliskilidir, katmanlardaki noron sayisi

arttikca agin genisligi artar. Dogrulugu arttirmak i¢in agin genisligini arttirma, genellikle
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kiiciik boyutlu modeller i¢in kullanilir. Daha genis aglar daha ayrintili 6zellikleri
yakalama egilimindedir ve egitilmesi daha kolaydir. Bununla birlikte, asir1 genis ancak

derin olmayan aglar ile daha st diizey ozelliklerin yakalanmasi daha zordur (Tan & Le.,
2019).

Coziiniirliik, derin 6grenmede agin girdisi olan gorsellerin en boy orani i¢in kullanilan
bir terimdir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii gorsel girdileri ile daha ince detaylar1 yakalayabilen
bir ESA egitilebilir. Gelistirilen ilk ESA’lar azami 224x224 ¢ozinirlikli girdilerle
egitilebilirken, glincel ESA modelleri 480x480, 600x600 gibi yiiksek c¢oziiniirliiklere
cikarak daha yiliksek dogrulukta sonucglar verebilmektedir. Ancak daha yiiksek
¢ozinirliklerde ag doyuma ulasip dogruluk kazanimi yok olmaktadir (Tan & Le., 2019).

Yapilan gozlemler, ESA modellerinde yukarida agiklanan 3 boyuttan herhangi birini
arttirllmasinin  dogruluk degerini arttirdigi ancak biiyiik modellerde bu kazanimin

kayboldugu gosterir.

Bilesik 6lgeklendirme metodu ile olusturulan EfficientNet modellerinde kullanilan girdi

¢oztiniirliikleri Tablo 2.2°deki gibidir.

Tablo 2.2 : EfficientNet modelleri ¢oziiniirliikleri (Fu, 2020).

Model Cozuntrlik
EfficientNet-BO 224
EfficientNet-B1 240
EfficientNet-B2 260
EfficientNet-B3 300
EfficientNet-B4 380
EfficientNet-B5 456
EfficientNet-B6 528
EfficientNet-B7 600

Bilesik Ol¢eklendirme Metodu

Bir¢ok ESA egitimi denemelerinde; derinlik genislik ve ¢6ziiniirliikk boyutlarinin birbirine
bagimli oldugu gozlemlendi. Daha yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler i¢in ag derinligini

artirmasi, boylece daha biiylik alic1 alanlar daha biiylik goriintiilerde daha fazla piksel
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iceren benzer 6zelliklerin yakalanmasi yaygin bir kullanimdir. Buna uygun olarak, daha
ince ayrintili desenler yakalanirken yiiksek ¢oziliniirliikklii goriintiiler kullanildigin i¢in ag
genisligi de arttirilmalidir. Bu minvalde, derinlik genislik ve ¢oziniirliik boyutlarindan
yalnizca birini Olgeklendirme yerine bu ii¢ boyutu bir metoda gore birlikte

Olceklendirmenin daha yiiksek dogrulukta sonuglar verecegi tespit edilmistir.

Yukaridaki yaklasimi dogrulamak i¢in; genislik 6lgeklendirmesi, Sekil 2.9°da goriildiigii
tizere farkli derinlik ve ¢oziiniirliikteki aglarda karsilastirilmistir. Derinlik ve ¢oziiniirliik
sabit tutularak sadece genislik 6lgeklendiginde dogrulugun hemen doyuma ulagmasinin
yant sira daha derin ve yiiksek ¢oziliniirliikte genislik 6lgeklendirmesi ayni aritmetik veri

isleme zamaninda (FLOPS) ¢ok daha yiiksek dogrulukta sonuclandigi goriilmiistiir.

Bu sonugclara gore; daha iyi dogruluk ve verimlilik i¢in, ESA 6l¢eklendirmesi sirasinda

agin genislik derinlik ve ¢6ziiniirliik boyutlarinin ti¢ii de 6nemlidir. (Tan & Le., 2019)

82

9 81

-

e

T 80+

O

O

<C

a 791

2

o)

% 78 -

> H o (=1.0,r=1.0

= _ —

= 70 d=1.0, r=1.3

-e-- (=20, r=1.0
o] 8 —e— (d=2.0,r=1.3
0 5 10 15 20 25

FLOPS (billions)

Sekil 2.9 : Farkli ESA aglarinin karsilastirilmasi. (Tan & Le., 2019, s. 4)
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2.3.6. Bozukluk (anomali) tespiti

Anomaliler, verilerdeki normal davranis kavramina uymayan kaliplardir. Verilerde kotii
niyetli etkinlik, kredi karti sahtekarligi, siber saldiri, terorist faaliyet veya sistemin
bozulmasi gibi gesitli nedenlerle anomaliler ortaya ¢ikabilir. Ancak anomalilerde ortak
ozellik, tiim nedenlerin veriyi inceleyen kisi icin “ilging” olmasidir. Anomalilerin
“ilgin¢ligi” veya gergek yasamla ilgisi, anomali tespitinin temel bir 6zelligidir. Anomali
tespiti, giiriiltii giderme ve glriiltii yerlesimi ile ilgili ancak ayni sey degildir. Giiriilti,
veri analizine engel teskil eden ve veriyi inceleyecek kisinin yok etmeye calistig1 bir olgu
olarak tanimlanabilir. Giiriilti giderme, veriler iizerinde herhangi bir veri analizi
yapilmadan once istenmeyen nesnelerin kaldirilmasi; giiriiltii yerlesimi ise anormal

gbzlemlere karsi istatistiksel bir model tahmininin agilanmasi anlamina gelir.

Bir veriyle iliskilendirilen etiketler, o verinin normal mi yoksa anormal mi oldugunu
gosterir. Etiketleme islemi genellikle bir uzman tarafindan elle (manuel olarak) yapilir.
Bu nedenle etiketli egitim veri setini elde etmek zor ve masraflidir. Genellikle, olas1 tim
anormal davranislar1 kapsayan etiketli verileri elde etmek normal davranish verileri elde
etmekten daha zordur. Dahasi, anormal davranis dogada genellikle dinamiktir, 6rnegin
etiketlenmis egitim verisi olmayan yeni tip anomaliler ortaya c¢ikabilir. Hava trafik
giivenligi gibi bazi durumlarda, anormal durumlar felakete doniisebilir ve felaketler

genellikle nadir vuku bulur (Chandola, Banerjee, & Kumar., 2009).

Denetimli anomali tespiti; normal ve anomali sinifi iceren bir egitim veri setinin
kullanilmastyla gergeklestirilir. Bu gibi durumlarda tipik yaklasim, normal ve anomali
siiflart i¢in bir tahmin modeli olusturmaktir. Yeni bir veri 6rneginin hangi sinifa ait
oldugunu belirlemek i¢in yeni veri, model ile karsilastirilir. Denetimli anomali tespitinde
ortaya ¢ikan iki ana sorun vardir. Ik olarak, egitim verilerindeki anormal érnekler, normal
orneklere kiyasla ¢ok daha azdir. Dengesiz smif dagilimlari nedeniyle ortaya cikan
sorunlar veri madenciligi ve makine 6grenimi literatiiriinde ele alinmistir (Chawla,
Japkowicz, & Kotcz, 2004). ikincisi, 6zellikle anomali davranislar igin dogru ve isabetli
etiketlerin elde edilmesi zordur. Etiketli bir egitim veri seti elde etmek i¢in normal bir
veri setine yapay anomaliler enjekte eden bir dizi teknik onerilmistir (Steinwart, Hush, &
Scove, 2005).
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2.4. Yardimci Araclar

Derin 6grenme calismalari; verimin arttirilmasi, erisilebilirligin ve takip edilebilirligin
kolaylastirilmas1 amaciyla birgok aragla desteklenir. Gorsellestirme ile model egitiminin
veriminin arttirilmasi ve takip edilebilirliginin kolaylastirilmasi hedeflenmekte; mobil

uygulama ile modelin erisilebilirliginin arttiritlmasi hedeflenmektedir.

2.4.1. Gorsellestirme

Egitim siireci; egitim etkileyen hiperparametrelerin kaydinin tutulmasi ve en iyi
hiperparametrelerin belirlenmesi, egitim siirecinin adim adim izlenmesi ve bu sayede
model egitiminin anlagilmasi, kotii  egitimin  sebebinin  bulunmasi amaciyla
gorsellestirilir. F. Hohman ve ark. (Hohman, Kahng, Pienta, & Chau, 2019), yapilan

gorsellestirme ¢alismalarini kapsamli bir sekilde derlemislerdir.

2.4.2. Mobil ortamda derin 6grenme

Mobil ortam; hastalii teshis edebilecek modele kolay erisimi saglarken, imkanlar
sebebiyle de kiiciik bir aga sahip modeli biinyesinde barindirabiliyor. Mobil cihazlarin
yaygin olmasi, egitilmis modeller mobile yiiklendigi takdirde, modellerin erisilebilirligini
oldukga arttirmaktadir. Ornek vermek gerekirse; ses tanima sistemi olarak Alexa ve Siri,
gorilintii isleme olarak ApplePhotoAlbum siralanabilir. Bir gorevi ger¢eklestirmek adina
olusturulmus model, egitildigi agin hacmi dogrultusunda mobil cihazda calistirilabiliyor.
En biiyiik kisit olarak arastirmacilarin 6niine ¢ikan bu kisit, sadelestirilmis modellerle,

kiigiiltilmiis aglar ile asilmaktadir. Bu calismalara 6rnek olarak TensorFlow lite

verilebilir (Ran, Chen, Liu, & Chen, 2017 ).

TensorFlow Lite (TensorFlow, 2017), Google tarafindan mobil, IoT (Nesnelerin
Interneti) ve gdmiilii cihazlarda derin 6grenme modellerini egitmek igin gelistirilen bir
platformdur. TensorFlow Lite kiitiiphanesinin sagladigi baslica avantajlar soyle

siralanabilir:
e Mobil ortamlardaki kisith kapasite sorununun ¢éziimii i¢in daha az yer kaplar.
e Mobil cihazlarin islemcilerinde hizli ¢alisabilmesi i¢in optimize edilmistir.

e Verilerin cihazdan ayrilmasi gerekmedigi i¢in gizliligin artirilmasi.
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e Internet baglantis1 gerektirmediginden gii¢ tiiketimini azaltir.
e Sunucuyla iletisim olmadigindan gecikme siiresini azaltir.

TensorFlow Lite, Python, Java, Swift ve C ++ gibi farkli programlama dilleri icin
sundugu API destegi ile mobil cihazlara uygulanabilir. TensorFlow ile egitilen bir derin
O6grenme modelinin mobil cihazlarda kullanilabilmesi i¢in; ilk olarak egitilen model
TensorFlow Lite doniistiiriiciisti ile “.tflite” formatina doniistiiriiliir. Daha sonra derin
o0grenme modeli TensorFlow Lite yorumlayicis1 kullanilarak mobil cihazlara dagitilir.

Son olarak model bellek tiiketimi ve dogrulugunu optimize etme ¢alismasi yapilabilir.
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BOLUM 3. UYGULAMA

3.1. Veri Seti

Diinya Sitma Raporu 2018'e gore, 2017 yilinda kiiresel olarak yaklasik 219 milyon sitma
vakasi (tam olarak 203-262 milyon aras1) ve 435.000 sitma 6limii olmustur. 2010'dan bu
yana sitma vakalarinda ve 6liim oranlarinda % 28 oraninda bir diislis olmustur. Tiim sitma
oliimlerinin % 93’iiniin gerceklestigi DSO Afrika Bolgesinde en trajik hadise, tiim
oliimlerin % 61’ini 5 yasindan kii¢iik ¢ocuklarin olusturmasiyd: (WHO, World malaria
report, 2017).

Arastirmalar sonucu, parazitli kirmizi kan hiicreleri goriintiilerinden sitma hastalig
teshisine imkan veren, kapsamli ve kaliteli verileri igeren tek veri setinin UTK’nin
biinyesinde hazirlanan veri seti oldugu goriilmiistiir (Jaeger, 2020). Bu ¢alismada sitma
hastalig1 i¢in kullanilan veri seti i¢in; UTK'nin bir pargast olan Lister Hill Ulusal
Biyomedikal Iletisim Merkezi'ndeki arastirmacilar, veri eksikligini azaltmak ve hastalik
teshislerinin dogrulugunu arttirmak i¢in, 151k mikroskobuna baglanmis akilli telefonlarda
calisabilecek bir uygulama gelistirmistir. 150 P. falciparum ile enfekte olmus ve 50
saglikli kisiden Giemsa lekeli ince kan yayma ornekleri toplanmis ve Chittagong Tip
Koleji Hastanesinde (Banglades) fotograflanmistir. Akilli telefon kamerasi ile her
mikroskobik goriintii icin Ornek gorlintiler alinmistir. Goriintiilere, Tayland'daki
Mahidol-Oxford Tropikal Tip Arastirma Birimi’ndeki bir uzman tarafindan manuel
olarak agiklamalar eklenmistir. Kirmizi kan hiicrelerini tespit etmek ve ayirmak icin
seviye-set bazli bir algoritma uygulanmustir. Veri seti; esit sayida enfekte ve saglikli hiicre
orneklerinden toplam 27,558 hiicre goriintiisii igerir. Enfekte ve saglikli hiicre goriintii
smiflart i¢in hasta kimligi ile hiicre eslemelerini igeren CSV dosyalar1 hazirlanmistir.
Enfekte sinifin CSV dosyasi 151 hasta girisi igerir (Rajaraman, Jaeger, & Antani, 2019).
Veri setindeki saglikli ve enfekte kan hiicresi ornekleri sirasiyla Sekil 3.1 ve Sekil

3.2’deki gibidir.
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3.2. EfficientNet ile Sitma Teshisi

Son yillarda yapilan uluslararasi yarigmalar; EfficientNet modelinin gesitli
versiyonlarinin, deri  {izerindeki  lezyonlarin  (Melanoma) teshisinde ve

siniflandirilmasinda sik¢a kullandigin1 ve yiiksek basarimlar elde edildigini gosteriyor

(ISIC 2019, 2020).

Yapilan arastirmada EfficientNet modelinin, Melanoma veri setine gore daha temiz olan
sitma veri seti iizerinde sadece birkag¢ ¢alismada kullanildigr goriildii. Sitma veri setinin
daha az karmagik ve temiz hiicre goriintiilerinden olusmasi sebebiyle EfficientNet ile cok
daha iyi sonuglar elde edilebilecegi diisiiniildiigii i¢in bu ¢aligmada sitma veri seti lizerine

yogunlagilmistir.

Sitma hastaliginin teshisi icin UTK veri setinde bulunan kirmizi kan hiicrelerinde
bozukluk tespitine odaklanilmistir. Bu amagla, EfficientNet ESA modelleri kullanilarak
Ogrenim aktarimi yontemi ile yeni modeller olusturulmustur. Bu yeni modeller ile egitilen

aglar teshis i¢in kullanilmistir.

Bu calismanin erken dénemlerinde 6grenim aktarimi yontemi kullanilmadan egitimler
yapilmaya calisildi. Ancak sifirdan olusturulan modellerin ¢ok derin olmasi, kullanilan
kaynak ihtiyacin1 arttirdi ve performansi diisiirdii. Bu sebeplerden otiirii ¢aligmada

O0grenim aktarimi yontemi tercih edilmistir.

3.2.1. Model egitim ortaminmin hazirlanmasi

EfficientNet kullanarak sitma veri setindeki enfekte olmus hiicreler tespit edilmeye
calisildi. Model egitimleri ve diger gelistirmeler i¢in Google Colab ve Kaggle gibi
cevrimici ortamlar denendikten sonra, daha hizli gelistirme yapilabildigi ve gelistirmeler
esnasinda hata ayiklama imkéni sagladigi icin Lenovo Legion Y530 (NVIDIA GTX
1050) modeli bir dizistii bilgisayarda karar kilindi. Biitin ESA egitimleri Python
programlama dili ile gerceklestirildi, kullanilan 6nemli temel kiitiiphaneler arasinda
Keras ve Tensorflow sayilabilir. Egitim ortamimin diger Ozellikleri Tablo 3.1°de

gorilmektedir.
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Tablo 3.1 : Egitim ortanmu 6zellikleri.

Egitim Ortami1 Ozellikler
Ekran Kart1 NVIDIA GeForce GTX 1050
Isletim Sistemi Windows 10
Gelistirme Ortami PyCharm 2020.2 (Professional Edition)
Model Paketleri EfficientNet 1.1.0

Tensorflow 2.1.0
Kiitiiphaneler SciKit Learn 0.23.1
Numpy 1.18.5

3.2.2. Egitim modelinin olusturulmasi

Yukarida da belirtildigi gibi veri seti 27.558 hiicre gortintiisii igerir. Veri setinden rastgele
secilen 500 tane saglikli ve 500 tane sitmali hiicre goriintiisli, proje klasorii altinda “/
veri_seti / test” dizininde konumlandirilmistir. Diger hiicre goriintiileri proje klasoriiniin
altinda ““/ veri_seti / train” dizininde; enfekte hiicre goriintiileri “Parasitized” klasoriinde,

saglikli hiicre goriintiileri “Uninfected” klasoriinde olacak sekilde konumlandirilmistir.

Gorsellerin dosya sisteminden ¢ekilip olusturulacak derin 6grenme modeline aktarilmasi
i¢in; Keras’in gorsel veri tliretimini saglayan “ImageDataGenerator” metodu ile bir nesne
olusturulur (Kod 3.1). Metodun; “validation split” parametresi ile veri setinin ne
kadarinin dogrulama icin ayrilacagi belirlenir, “rescale” parametresine 1/255 degeri
verilerek 0O ile 255 arasinda olan renk katsay1 degerleri (RGB) 0 ile 1 arasina gekilmek

suretiyle normallestirme iglemi yapilmis olur.

data gen = ImageDataGenerator (rescale=1 / 255., validation split=0.10)

Kod 3.1 : Gorsel veri tiiretici nesne olusturma.

Olusturulan nesneden cagirilan “flow from directory” metodu ile gorseller, derin
ogrenme modeline girdi olarak verilebilecek bir sayisal diziye donlismiis olur (Kod 3.2).
“directory” parametresine egitim veri setinin bulundugu dizin girilir. Veri seti
“Parasitized” ve “Uninfected” olmak iizere iki siniftan olustugu i¢in “class_mode”
parametresi “binary” olarak girilir. “batch_size” parametresi ile modele egitim esnasinda

bir seferde kac gorselin verilecegi ayarlanir. Gorsellerin en boy oranlar “target size” ile
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belirlenir. Girdi verisinin dogrulama m1 yoksa egitim i¢in mi oldugu “subset” parametresi

ile ayarlanir.

input train = data gen.flow from directory (
directory="dataset/train",
class mode="binary",
batch size=16,
target size=(224, 224),
subset="training"

Kod 3.2 : Gorsellerin sayisal diziye donistiirme.

Ayni nesneden “flow from directory” metodu bir kez daha cagirilarak modelin
dogrulama girdisi olusturulur. Bu islem i¢in sadece “subset” parametresi “validation”

olarak degistirilir.

Egitim ve dogrulama girdi nesnelerinin olusturulmasi gibi test girdi nesneleri de benzer

sekilde olusturulur (Kod 3.3).

test datagen = ImageDataGenerator (rescale=1l. / 255)
input test = test datagen.flow from directory (
directory= "dataset/test",
target size=(224, 224),
batch size=1,
class mode='binary',
shuffle=False

Kod 3.3 : Test girdilerinin ayarlanmasi.

Derin 6grenme modeli dizisinin ilk modeli olan “efficient net” nesnesi tanimlanir (Kod
3.4). Tanimlama islemi icin “efficientnet” kiitiiphanesiden EfficientNet modellerinden
birinin methodu cagirilir. “weights” parametresi, 14 milyondan fazla gorsel iceren
ImageNet verileri lizerindeki egitimin ¢iktisi olan agirliklari almak i¢in “imagenet” olarak
girilir, boylece 0grenme aktarimi (Transfer Learning) saglanmis olur. Modelin girdi
nesnelerini olusturulurken ayarlanan gorsellerin en boy oranlart “input shape”
parametresinin ilk iki elemanini olusturur, 3. eleman ise gorsellerin ka¢ renk kanalindan
olustugunu gosterir. Tim girdi-¢iktilarin birbirine bagli oldugu tam bagli katmanin
modele eklenmesi “include_top” parametresi ile ayarlanir. Ornekleme katmaninda en

yiiksek degeri almak i¢in “pooling” parametresi “max” olarak ayarlanir.
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efficient net = efficientnet.model.EfficientNetB3 (
weights='imagenet',
input shape=(224, 224, 3),
include top=False,
pooling='max',
**kwargs

Kod 3.4 : EfficientNet nesnesinin tanimlanmasi.

Keras’in “Sequential” metodu, katmanlardan olusan dizi parametreleri ile ¢agirilarak
model olusturulur (Kod 3.5). ilk katman 6nceden olusturulmus olan “efficient net”
nesnesidir. Model, ikili siniflandirma yapacagi i¢in son katmani bir diigiimli, aktivasyon
fonksiyonu “sigmoid” olan katmandan olusur. Sigmoid fonksiyonu, ikili
siniflandirmalarda en 1iyi performans: sagladigi i¢in tercih edilmistir. Yukarida
bahsedildigi gibi egitimdeki asir1 O0grenmeyi engellemek icin seyreltme katmani

eklenmistir.

model = Sequential ([
efficient net,
layers.Dropout (0.1),
layers.Dense (units=1, activation='sigmoid')

1)

Kod 3.5 : Modelin olugturulmasi.

Egitimi baslatmadan 6nceki son adim olarak model derlenir (Kod 3.6). Derleme metodu,

optimizasyon metodu, kayip fonksiyonu ve 6l¢iit parametreleri girilerek ¢agirilir.

model.compile (
optimizer="adam',
loss='binary crossentropy',
metrics=["'accuracy']

Kod 3.6 : Modelin derlenmesi.

Model egitimi “fit” metodu ile baslatilir (Kod 3.7). “fit” metodunun ilk parametresi
onceden hazirlanmis egitim girdisi olan “input train” nesnesidir. “epochs” parametresi
egitimin ka¢ dongiliden olusacagini, “steps_per epoch” parametresi her dongiindeki adim
sayisini, “validation_steps” parametresi ise her dongiideki dogrulama adim sayisini
belirlemek i¢in ayarlanir. “validation data” parametresi dogrulama girdisi olarak

hazirlanmis “input_val” nesnesini alir. Egitimin tamamlanmasindan sonra “fit”
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metodunun dondiirdiigli  “history” nesnesi, modelin girdilerini, Ol¢timlerini ve

agirliklarini igerir.

history = model.fit(
input train,
epochs=40,
steps per epoch=10,
validation data=input val,
validation steps=10

Kod 3.7 : Egitimin baglatilmast.

Egitilmis modelin test i¢in ayrilan veriler lizerinde ¢alistirip tahminlerini gérmek igin
“predict” metodu kullanilir, parametre olarak 6nceden hazirlanmis test girdi nesnesi
“input_test” verilir (Kod 3.8). Metot, her test gorseli igin 0 ile 1 arasinda tahminlerin
bulundugu bir dizi dondiiriir. Karisiklik matrisini elde edebilmek i¢in dizinin degerleri 0
ve 1’e yuvarlanir. Yuvarlanmis degerlerden olusan dizi “confusion matrix” metoduna
verilerek karigiklik matrisi elde edilir, matrisin web ortaminda gosterimi 4. Boliimdeki

“Degerlendirme” baslig1 altinda Sekil 4.5’da gosterilmistir.

predicts = model.predict (input test)

rounded predicts = np.round(predicts, 0)

print('aonfusion Matrix')

cm = confusion matrix (input test.classes, rounded predicts)

Kod 3.8 : Test tahminlerinin yapilip, karigiklik matrisinin tiretilmesi.

EfficientNet-B2 ile olusturulan 6grenme aktarmalt modelin katmanlariin yapist Sekil

3.3’deki gibidir.
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EfficientNet
(224,224,3)

Seyreltme Katmani
%10

Gizli Katman
20

Seyreltme Katmani
%10

Gizli Katman
40

Cikti Katmani
1

Sekil 3.3 : Model katman yapisi.
3.2.3. Model egitim siirecinin iyilestirilmesi

Yapilacak egitim denemelerinin otomatiklestirilmesi i¢in; Python dili ile kodlanilan
modiil, parametrelerle (epoch sayisi, girdi boyutu, katmanlar vs. gibi) dongiisel olarak
calisabilecek sekilde tekrar kodlandi. Bu sayede her parametre degisikliginde egitimi
tekrar tekrar galistirmak yerine, modiile girdi olarak verilen parametre setleri ile tek

seferde onlarca farkli deneme yapilmasi saglandi.

Gelistirilen bu modiil, agagida teferruath anlatilmis olan kayit tutma modiilii ile birlikte

kullanilarak ugtan uca otomatiklestirilmis (Sekil 3.4) derin 6grenme araci olusturuldu.

Parametre Seti
Listesi (PSL)

Sonuglarin

ESA_Modeli ( PSL[i]) Kaydedimesi

h 4

Kaydedilen
Sanuglarin
Kargilagtirmali
Gasteriimesi

Sekil 3.4 : Ugtan uca otomatiklestirilmis derin 6grenme araci.
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3.2.4. Kayit tutma ve gorsellestirme modiilii

Model egitimleri i¢in birgok deneme yapildi. Yapilan deneme sonuglarini kiyaslamak i¢in
mevcut kayit tutma sistemleri incelendi, ancak kayitlarin 6zetini grafiklerle gostermek,
detaylar1 sade bir sekilde listelemek ve kayit silme gibi gereksinimlere cevap verebilecek
uygun bir ara¢ bulunamadi. Bu yiizden ihtiyaglari karsilayabilecek bir kayit tutma modiilii
(Yavuz M. , 2020) gelistirildi. Web uygulamasi seklinde gelistirilen kayit tutma modiili
ile verilerin json dosyasina kaydedilmesi ve bu kayitlarin HTML, JS, VuelS, CSS ve
Python teknolojileri kullanilarak sade pratik bir sekilde gosterilmesi saglandi.

Denemelerin dogruluk ve kayip sonuglari, kiyaslamayi kolaylastiracak yan yana cubuklar
halinde tek bir grafikte gosterildi (Sekil 3.5). “Dogruluga Gore Sirala” butonuna
tiklandiginda sonuglarin dogruluga gore diisiikten yiiksege dogru siralanmasi saglandi, bu
ozellik sayesinde hangi egitimden yiiksek dogrulukta sonuclar alindigr kolaylikla
secilebilir hale geldi. Sonuglarin siralanmis halini Sekil 4.1’de goérebilirsiniz. Cubuklarin
alt kisminda denemenin hangi EfficientNet modeli ile gerceklestirildigi gosterildi. Farkli
parametre seti sonuglarii gdstermek icin “Sonug Setleri” secenegi eklendi. Imleg ile
grafikteki cubuklarin iizerine gelindiginde denemeye ait dogrulama veya kaybin tam
olarak degeri imlecin yaninda beliren bir kutucukta gosterildi, bdylece c¢ubuklara

tiklamadan tam dogruluk ve kayip degerlerinin 6grenilmesi saglandi.
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Sekil 3.5 : Egitim sonuglarinin ¢ubuk grafik olarak gdsterimi.
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50.B2 /2020 _08_06_11.58_53

80
# Dodrulu # Dogrulama Dogrulugu # Kayip # Dogrulama Kayb
14
7 :::i
Girdiler Ciktilar
Cozindrlik: [ null, 224, 224, 3]  Girs Agirliklar: imagenet Egitim Sounuglarn
Dogrulama Seti: 0.1 acc: 0.9688 wval_acc: 0.9688 los=:0.0972 val_loss: 0.118
Katmanlar Tahmin Edilen
* name: 50. B2 Kanisiklik Matrisi (Confusion Matrix)
s name: dropout trainable: true Enfekte Saghkli
s name: dense units: 20 use_bias: true  activation: relu  trainable:
true Enfekte 488 12
e name:dense_1 wunits:1 use_bias: true activation: sigmoid Gergek
trainable: true Saghikh 26 A74
Rafams Siniflandirma
batch_size: epochs: 40 steps: 10 samples: 10 verbose: 0 do_validation: Raporu Hassasiyet Duyarhlik F1Puami  Adet
true metrics: [ "loss”, "accuracy”, “val_less”, "val_accuracy” ]
Parasitized 0.9494 0.976 0.9625 500
optimizer
type: Adam Ir: 0.001 Uninfected 0.9753 0.948 0.9615 500
accuracy 0.962
macro avg 0.9624 0.962 0.962 1000
weighted avg 0.9624 0.962 0.962 1000

Sekil 3.6 : Egitim girdi ve ¢iktilarinin detayli gosterimi.

Sekil 3.5deki ¢ubuklara tiklandiginda, denemeye ait “Coziintirliik”, “Giris Agirliklart”,
“Dogrulama  Seti”, “Katmanlar”, “optimizer”, “loss”, “metrics”, ‘“epochs”,
“steps_per_epoch”, “validation steps” gibi girdi parametreleri ile yapilan egitim
sonucunda elde edilen “acc” (Dogruluk), “val acc” (Dogrulama Dogrulugu), “loss”
(Hata, Kayip), ‘“validation loss” (Dogrulama Kayb1), “Karigiklik Matrisi” ve
“Smiflandirma Raporu” ¢iktilar1 detayli olarak grafigin altinda listelendi (Sekil 3.6).
Bunun yaninda her bir egitim i¢in egitim boyunca her dongii (epoch) sonunda elde edilen
“Dogruluk”, “Dogrulama Dogrulugu”, “Kayip” ve “Dogrulama Kayb1” degerlerini
gosteren ¢izgi grafikleri de girdiler ve ¢iktilarin iizerinde gosterildi. Sag iist kisma sag ve
sol yon oklar1 butonlar eklendi ve butonlar klavyedeki yon tuslarina baglandi, bu butonlar
sayesinde denemeler arasindaki gecisler kolaylastirildi. Istenilmeyen denemelerin

silinmesi i¢in bir buton eklendi. Sekil 3.5’deki “Gizle” butonu ile ayn1 sekildeki biiyiik
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cubuk grafigi gizlendi ve ekranda sadece Sekil 3.6’deki bilgilerin kalmasi sagladi, bu

sayede tiklanilan denemeye ait girdi ve ¢ikt1 bilgilerine odaklanilmasi saglandi.

3.2.4.1. Kayit tutma

Egitim tamamlandiktan sonra “model” nesnesinin barindirdig1 verilerle birlikte
kiyaslama ve iyilestirme igin ihtiya¢ duyulan diger veriler Kod 3.9°da gosterildigi gibi
hazirlanip bir degiskene json formatinda atanir. Daha sonra, degiskendeki json verileri

dosya sistemine kaydedilir.

params = model.history.params
history = model.history.history

results = {
"acc": [str(round(x, 4)) for x in history['accuracy']],
"val acc": [str(round(x, 4)) for x in history['val accuracy']],
"loss": [str(round(x, 4)) for x in history['loss']],
"val loss": [str(round(x, 4)) for x in history['val loss']]
}
layers = []
for ly in model.get config() ["layers"]:
layers.append ({
"name": "" if "name" not in ly["config"] else ly["config"]["name"],
"units": "" if "units" not in ly["config"] else
ly["config"] ["units"],
"use _bias": "" if "use bias" not in ly["config"] else
ly["config"] ["use_bias"],
"activation": "" if "activation" not in ly["config"] else
ly["config"] ["activation"],
"trainable": "" if "trainable" not in ly["config"] else

ly["config"] ["trainable"],
})
log = {
"date": now_str,
"history": results,
"input shape": model.input shape,

"layers": layers,
"params'": params,
"params_count": f"{model.count params():,d}",
"loss": model.loss,
"optimizer": ({
"type": type (model.optimizer). name ,

"lr": str(kb.eval (model.optimizer.lr))

}y

"others": others

Kod 3.9 : Kayd: tutulacak verilerin hazirlanmasi.
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3.2.4.2. Gorsellestirme

Tarayicilarda kullanici tarafinda gelistirme yapmak icin tasarlanmig olan Vuels
kiitiiphanesi, hizli ¢alismas1 ve pratik gelistirme saglamasindan otiirii tercih edilmistir.
Vuels kullanilarak HTML arayliz kontroliiniin saglandig1 kodlar agik kaynak olarak
GitHub’a yiiklenmistir (Yavuz M. , 2020).

“Vue” siifindan olusturulan “app” nesnesinin “mount” metodunda, istenilen kayit setini
barindiran dosyaya istek yapilarak egitim kayitlarinin bulundugu json verisi dondiiriilmiis
olur. Dondiirtilen veri dizisinden, her egitimin ayr1 ayri etiket, dogruluk ve kayip degerleri
yeni dizilere atanir. Elde edilen dizilerle “Char.js” kiitiiphanesinden ¢ekilen “Chart” sinifi
kullanilarak, egitim setindeki biitiin egitimlerin dogruluk ve kayip sonuglarini gésteren

cubuk grafik olusturulmus olur (Sekil 3.5).

Grafikteki ¢ubuklara tiklatildiginda tiklatilan egitime ait detaylarin gdsterilmesi igin;
“chart _main” adiyla olusturulan “canvas” elamaninin “onclick” fonksiyonu olusturulur.
Tiklanilan noktadaki egitimin veri dizisindeki dizin degeri (index) kullanilarak “list”
dizisinden istenilen egitim cekilir ve “selected train” degiskenine atanir. Vuels
degiskenlerinin HTML kodlar1 arasinda sablon sézdizimi (template syntax) olarak
kullanimi (Kod 3.10) sayesinde, “selected_train” degiskenindeki veriler pratik bir sekilde
cagirilarak sayfada gosterilir (Yavuz M. , 2020).

<div id= > {{ message }} </div>

Kod 3.10 : Vuels sablon sézdizimi 6rnegi.
3.3. Mobil Uygulama

Bu ¢aligmanin son agamasi olan mobil uygulamanin gelistirilmesinden once, EfficientNet
modellerinden 6grenme aktarimi yapilarak olusturulan yeni ESA modellerinin, sitma veri
seti ile egitilmesi ile sitma teshis modeli olusturuldu. Olusturulan modeller, TensorFlow
Lite doniistiiriiciileri kullanilarak mobil cihazlarda ¢alisabilecek “.tflite” dosya formatina
dontistiirtildii. Bu sayede modeller mobil ortamlarda ¢aligsabilecek sekilde hafif ve hizli
hale getirilmis oldu. Donistiiriilmiis modeller kullanilarak mobil bir uygulama
gelistirildi. Bu sayede uygulamanin, test amagh ayrilan kirmiz1 kan hiicresi gorselleri

tizerinde tahminler yapmasi saglandi (Sekil 3.7).
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Sitma Teshis Modeli
(.tflite format)

TensorFlow Lite Dontistiiriicii

Sitma Veri
Seti

EfficientNet ile Ogrenim Aktarim Yapilmasi Sitma Teshis Modeli Sitma Teghis Uygulamasi

Sekil 3.7: Sitma modelinin doniistiirilerek mobil ortamda calistiriimasi.

Modelin egitimi siirecinde ayrilan 500 adet saglikli ve 500 adet enfekte olmak tizere 1000
adet gorsel, test edilmek i¢in uygulamaya gelistirilme asamasinda projeye yliklenmistir.
Uygulama, arka planda ¢alisan TensorFlow Lite yorumlayicist ile girdi olarak verilen

gorsellerdeki hiicrelerin saglikli/enfekte olma tahminini yaparak ekranda gosterir.

Sekil 3.8’de goriildiigii iizere uygulamadaki “Enfekte Hiicreler / Saglikli Hiicreler” gecis
diigmesine tiklanarak enfekte ve saglikli hiicre goriintiileri arasinda gecis yapilabilir.
Kullanicilar ekrandaki “Rastgele” butonuna tikladiginda, yiiklii olan gorsellerden 6 tanesi
rastgele secilip TensorFlow Lite yorumlayicisina gonderilir ve tahminler her bir hiicre

goriintiistinlin altinda oranlariyla birlikte gosterilir.

TensorFlow Lite yorumlayicisi gorsellere O ile 1 arasinda bir tahmin degeri verir. Esik
degeri olarak belirlenen 0.8’ten kiiciik olan tahminler “Enfekte”, 0.8’ten biiyiik olanlar

“Saglikl1” olarak degerlendirilir.
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Saglikli - 0.978 Saglikli - 0.931 Enfekte - 0.281

Enfekte - 0.42

Saglikli - 0.924 Saglikli - 0.9

Saglikli - 0.866 Enfekte - 0.664

Saglikli - 0.892 i

Saglikli - 0.91 Enfekte - 0.44 Enfekte - 0.275

Enfekte Hiicreler ~ Saglhkl Hiicreler Rastgele Enfekte Hiicreler  Saglikh Hiicreler Rastgele

Sekil 3.8 : Mobil uygulama ekran goriintiileri.

Uygulama, macOS Catalina isletim sisteminde Xcode 11.6 derleyicisi kullanilarak Swift
programlama dili ile yazilmistir, iOS isletim sistemli mobil cihazlarda ¢aligmaktadir.
Uygulamanin temel islevlerini saglayan kod blogu Kod A.1’deki gibidir. Bu kod
blogunda ekranda gorsellerin rastgele cagirilmasi ile saglikli ve enfekte hiicre goriintiileri
arasinda gecis saglanir. Ayrica her bir gorsel i¢cin Tensorflow Lite yorumlayicisini
kullanarak egitilmis modelin gorseller i¢in tahminlerini olusturup gorsellerin altinda

eklendigi kisimdir.

3.4. Bulgular

32x32, 64x64, 96x96 gibi disiik c¢ozinirlikteki gorsellerle egitilen modellerin
Tensorflow Lite ile mobil ortama uygun formata doniistiiriildiigiinde tahmin
dogrulugunda diisiis tespit edilmistir. Problemin sebebi arastirildiginda; Tensorflow Lite

dontistiiriiciisiiniin, modelin mobil cihazlarda daha hizli ¢alisabilmesi ve daha az yer
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kaplamasi amaciyla model boyutunu kii¢iiltmesinin, dogruluk degerlerinde diisiise sebep

oldugu goriilmiistiir.

Problemin ¢6ziimii i¢in, modeller daha yiiksek ¢Oziiniirliiklii gorseller ile egitildiginde,
mobile doniistiiriilen modelin tahmin dogrulugundaki diisiisiin diisiik ¢Oziiniirliikte

egitilen modellere gore daha az oldugu goriildii.

Bunun yaninda ¢oziiniirliigli arttirmanin, egitim siirecinde grafik islemcisinde tutulan
bellek alanini arttirdig1 ve yliksek sayida parametre iceren biiyiik EfficientNet modelleri
ile egitilmek istendiginde bellekte olusan tagmalardan dolayr model egitimlerinin

basarisiz oldugu goriildii.

Yapilan arastirmalarda bu problemin ¢oziimi i¢in model girdilerinden “batch size”
parametresinin disliriilmesinin etkili oldugu goriilmiistiir. Denemelerde 8’e¢ kadar
diistiriilen “batch_size” parametresi ile her bir egitim dongiisiinde modele verilen gorsel
girdi sayismin digiiriilmesi, EfficientNet-BO, B1, B2 ve B3 modelleri igin egitimi
miimkiin kilmistir. Ancak EfficientNet-B4 ve daha biiyiik modeller i¢in ¢ok daha yiiksek
grafik islemci kapasitesine ihtiya¢ duyuldugu tespit edilmistir.
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BOLUM 4. TARTISMA VE SONUC

4.1. Egitim Sonuglar:

Egitimlerde alinan en yiiksek dogruluk degeri “2020 08 04 15 54 16 kayit numarali
denemeye ait olmasmna ragmen diger degerlendirme kriterleri g6z Onilinde
bulunduruldugunda test performansi en iyi olan “2020 08 06 11 58 53” kayit
numaral1 deneme, bu ¢alismanin nihai sonucu olarak se¢ilmistir. Bu denemede 224 x 224
¢Oziiniirliiglinde gorseller girdi olarak kullanilmistir. Egitimin yapildigi modelin yapist;
EfficienNet-B2, 1 seyreltme katmani, 20 diigiimden olusan DDU aktivasyon fonksiyonlu
1 gizli katman ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonu katmanlarindan olusur. Egitim 40
donemde (epoch) tamamlanmistir, her dénem 10 egitim adimi ve 10 dogrulama
adimindan olusur. Optimizasyon fonksiyonu olarak “Adam” kullanilmistir. Egitim
dogrulamasi i¢in veri setinin %10’u ayrilmistir. Veri setinin egitim, dogrulama ve test

i¢in boliimlendirilmesi Tablo 4.1°deki gibidir.

Tablo 4.1 : Veri setinin boliimlendirilmesi.

Enfekte Hiicre Sayis1  Saglikli Hiicre Sayisi Toplam

Egitim 11951 11951 23902
Dogrulama 1328 1328 2656
Test 500 500 1000
Toplam 13779 13779 27558
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Calismalar neticesinde en yliksek basarimlarin elde edildigi egitimlerin siralamis bigimde
bulundugu deneme seti grafigi Sekil 4.1°deki gibidir. Bu setteki egitim dogruluk degeri
en yiikksek ilk 10 egitimin hangi EfficientNet modeli ile egitildigi bilgisiyle birlikte
dogruluk, dogrulama dogrulugu, kayip ve dogrulama kayb1 sonuglar1 Tablo 4.2’de yer

almaktadir.
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Tablo 4.2 : Dogruluk degeri en yiiksek ilk 10 egitim.

Egitim Kayit Numarasi EfficientNet Modeli Dogruluk Dogrulama Dogrulu Kaylp  Dogrulama Kaybi
2020_08 04__15 54 16 B2 0.975 0.975 0.121 0.098
2020_07_20__17 07_30 B3 0.975 0.9 0.146 0.256
2020_08 06_ 11 58 53 B2 0.969 0.969 0.097 0.118
2020_07_16__ 14 18 45 B5 0.963 0.944 0.153 0.19
2020_08 04__ 15 45 20 BO 0.959 0.912 0.099 0.223
2020 06_17 17 54 21 B3 0.959 0.925 0.141 0.301
2020_08 _06__ 13 55 55 B2 0.95 0.925 0.133 0.205
2020_07_16__14 00_56 B2 0.944 0.963 0.165 0.102
2020_08 04__12 00_46 BO 0.944 0.888 0.166 0.308
2020_06_18_ 10 39 14 B7 0.945 0.913 0.183 0.463
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Sekil 4.1 : Egitim sonuglar.



Modelin egitimi sonucunda elde edilen dogruluk, dogrulama dogrulu, kayip ve dogrulama

kaybi1 oranlar1 Tablo 4.3 deki gibidir.

Tablo 4.3 : 2020 08 06 11 58 53” numaral egitimin sonuglari.

Dogruluk Dogrulama Dogrulu Kayip Dogrulama Kayb1

0.969 0.969 0.097 0.118

40 dongiiden olusan bu egitim siiresince elde edilen “Dogruluk” ve “Dogrulama Dogrulu”

degerleri Sekil 4.2°deki grafikteki gibidir.

# Dogruluk # Dogrulama Dogdrulugu

2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 20 30 31 32 33 34 35 36 37 38 38 40

Sekil 4.2 : Egitimin “Dogruluk” ve “Dogrulama Dogrulu” grafigi.

Ayni egitimin “Kayip” ve “Dogrulama Kaybi1” degerleri Sekil 4.3’daki grafikte

gosterilmistir.
# Kayip # Dodrulama Kayb

18

14

10

1R

0.6

04

02

0

1 5 6 7 & 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

Sekil 4.3 : Egitimin “Kay1p” ve “Dogrulama Kaybi1” grafigi.
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4.2. Degerlendirme Kriterleri

4.2.1. Kansikhik matrisi

Karisiklik matrisi, gergek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi test verisi lizerinde, bir
siniflandirma modelinin performansin1 degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan bir
tablodur. 100 adet “1” ve 100 adet “0” degerinden olusan 200 elemanl1 bir test verisinin

ikili siniflandirma i¢in karigiklik matrisi 6rnegi Sekil 4.4deki gibidir.

Tahmin edilen deger: 1 | Tahmin edilen deger: 0 | Toplam

Gergek deger: 1 TP =90 FN =10 100
Gergek deger: 0 FP =15 TN =85 100
Toplam 105 95 200

Sekil 4.4 : Karisiklik matrisi 6rnegi.

TP (True Positive) : Gergek degerin 1 oldugu gibi tahmin edilen degerin de 1 oldugu

(61”

durumlardir. Ornek matriste goriildiigii iizere tahmin sonucunda 90 adet degerli veri

dogru tahmin edilmistir.

TN (True Negative) : Gergek degerin 0 oldugu gibi tahmin edilen degerin de 0 oldugu
durumlardir. Ornek matriste goriildiigii {izere tahmin sonucunda 85 adet “0” degerli veri

dogru tahmin edilmistir.

FP (False Positive) : Gergek degerin 0 ancak tahmin edilen degerin 1 oldugu
durumlardir. Ornek matriste goriildiigii {izere tahmin sonucunda 15 adet “0” degerli veri

yanlis (1) tahmin edilmistir.

FN (False Negative) : Gergek degerin 1 ancak tahmin edilen degerin 0 oldugu
durumlardir. Ornek matriste goriildiigii iizere tahmin sonucunda 10 adet “1” degerli veri

yanlis (0) tahmin edilmistir.
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Karigiklik matrisinden hesaplanan bazi oranlar, TP, TN, FP ve FN’nin birbirleriyle
iliskisini gosterir. Bu terminolojiler denklem 4.1°deki gibidir. Ornek matrise gore
hesaplamalar yapildiginda “Toplam” degerinin 200, “Gergek Pozitifler” degerinin 100 ve
“Gergek Negatifler” degerinin de 100 oldugu goriiliir.

Toplam =TP +TN + FP + FN
Gergek Pozitifler = TP + FN (4.1)
Gergcek Negatifler =TN + FP

Dogruluk (Accuracy) : Genel olarak, siniflayicinin ne siklikta dogru tahmin ettiginin bir

Olciisiidiir (Denklem 4.2). “Dogruluk” olgiitli, 6rnek matrise gore denklem 4.2 ile

hesaplandiginda 0.87 olarak bulunur.

TP+TN (4.2)

Dogruluk = m

4.2.2. Duyarhlk (recall):

Siniflayicinin ne kadar gergek pozitif ya da gercek negatif degeri dogru tahmin ettiginin
bir dl¢iisiidiir. Isabet oran1 veya hatirlama olarak da bilinir, miimkiin oldugu kadar yiiksek
olmalidir (Denklem 4.3). “Duyarlilik” dl¢iitii gercek pozitif degerler i¢in 6rnek matrise
gore denklem 4.3 ile hesaplandiginda 0.90 olarak bulunur.

TP
Gergek Pozitifler

Duyarlilik = (4.3)

4.2.3. Hassasiyet (precision):

Tiim smiflardan, dogru ve yanlis olarak ne kadar tahmin edildiginin bir Sl¢iisiidiir.
Miimkiin oldugu kadar yiiksek olmalidir. Pozitif Tahmin Edici Deger (Positive Predictive
Value) olarak da bilinir (Denklem 4.4). “Hassasiyet” 0l¢iitii, 6rnek matrise gore denklem

4.4 ile hesaplandiginda 0.86 olarak bulunur.

TP (4.4)

H yet = ————
assastye TP + FP
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4.2.4. F-1 puam (f-1 score):

Duyarlilik (recall) ve hassasiyetin (precision) harmonik ortalamasidir. Siiflandiricinin
ne kadar iyi performans gosterdiginin bir 6l¢tistidiir ve siniflandiricilari karsilagtirmakta
siklikla kullanilir (Denklem 4.5). “F-1 Puan1” 6l¢iitii, 6rnek matrise gére denklem 4.5 ile

hesaplandiginda 0.88 olarak bulunur.

Hassasiyet x Duyarlilik
Fl=2x 24 24 (4.5)
Hassasiyet + Duyarlilik

4.3. Degerlendirme

Sekil 4.5’deki karisiklik matrisinde de gozlemlendigi gibi, “2020 08 06 11 58 53~
kayit numarali denemede egitilen modelin testi neticesinde TP, FN, FP ve FN degerleri

strastyla 488, 12, 26 ve 474 olarak bulunmustur.

Tahmin Edilen
Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Enfekte Saghkh

Enfekte 488 12
Gercek
Saghkl 26 474

Sekil 4.5 : EfficientNet-B2 ile egitilen modelin karigiklik matrisi.

Modelin performansimin goriildigii siniflandirma raporu Tablo 4.4’deki gibidir.
“Enfekte” sinifi i¢in degerlendirme kriterleri; hassasiyet 0.949, duyarlilik 0.976 ve F1
puani 0.963 olarak bulunmustur. “Saglikli” sinifi igin kriterler; hassasiyet 0.975,
duyarlilik 0.948 ve F1 puan1 0.962°dir.
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Tablo 4.4 : EfficientNet-B2 ile egitilen modelin siniflandirma raporu tablosu.

Siniflandirma Raporu Hassasiyet Duyarlilik F1 Adet
Enfekte 0.9494 0.976 0.9625 500
Saglikli 0.9753 0.948 0.9615 500

Dogruluk - - 0.962 -

4.4. Kayit Tutma Sistemi

Kayit tutma sisteminde kayitlar, birden fazla ESA egitimi i¢in olusturulan parametre
setlerinin denenmesi sonucu olusur. Denemeler neticesinde alinan “Dogruluk” ve
“Kayip” sonuglari tek bir cubuk grafiginde yan yana gosterildigi gibi grafikteki ¢ubuklara
tiklatildiginda grafigin altinda deneme ile ilgili biitiin ayrintilarin gosterilmesi egitim

performanslarinin kiyaslanmasinda ve analizinde biiyiik kolaylik saglar.

Toplu egitim denemelerinin sonuglarinin basit grafik gorsellestirmeleri ile analiz
edilebilmesi ihtiyacina yonelik gelistirilen kayit tutma sistemi, 6zellikle ESA modelleri
ile ¢alisan diger arastirmacilar istifadesine sunulmak tizere ¢gevrimici ortama agik kaynak

olarak yiiklenmistir (Yavuz M. , 2020).

4.5. Tartisma

Derin 6grenme son zamanlarda, donanim performansinin artmasi ve onceki senelere
nazaran maliyetlerin azalmas1 sebebiyle cokg¢a kullanilmaya baglanmis, kullanim alani
genislemistir. Tip alaninda ise; teshis siiresini ve insan kaynakli hatalar1 azaltmasi gibi
faydalar sebebiyle onem kazanmistir. Bu alanda, goriintii islemede elde edilen verimi

sebebiyle derin 6grenmenin bir dali olan ESA’na siklikla bagvurulur.

Son zamanlarda derin 6grenmenin dezavantajlarindan biri olan uzun egitim stirelerinin
Oniine gegmek tizere 0grenim aktarimi siklikla kullanilmaktadir. Egitilen bir model baska
bir veri seti ile tekrar egitime tabi tutularak daha verimli bir siire¢ i¢erisinde amaca uygun

model elde edilmektedir.
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Onceki boliimlerde verilen tafsilatli anlatimlardan sonra yukarida verilen kisa agiklamalar

1s181nda, bu calismada yapilan basarilar ve katkilar madde madde su sekilde siralanabilir:

e Sitma teshisi igin UTK sitma veri seti iizerinde bir ESA ¢esidi olan EfficientNet

modelleri ile 6grenim aktarmi yapilarak modeller egitilmistir.

e Egitim sonucunda; %96,1 F-1 puanina ve %96,2 dogruluk oranina sahip sitma

teshis modeli olusturulmustur.

e Egitim sonuglar1 ve model performansi, UTK veri setini kullanan diger ¢alismalar

ile karsilastirilmistir. (Tablo 4.5)

e Sitma teshisinde; erken taniyr miimkiin kilabilecek bir mobil uygulama
gelistirilmistir. Bu mobil uygulama ile olusturulan sitma teshis modelinin

erisilebilirligi arttirilmastir.

e ESA model egitimi oOzelinde tiim derin Ogrenme model egitimlerinde
kullanilabilecek, model gelistirme ve iyilestirme siireclerini hizlandiran, egitim

sonuglarinin analizini kolaylastiran bir web uygulamasi gelistirilmistir.

Parazitli kirmizi kan hiicreleri goriintiilerinden sitma teshis modeli olusturmada,
EfficientNet kullanilan ilk akademik ¢alisma olmustur. EfficientNet modelleri, UTK veri
seti lizerinde kullanilarak 6grenim aktarimi yapilmistir. Modelin kendi igerisinde % 96,1
performansa sahip olmasi bu ¢alismanin basarili oldugunu, Tablo 4.5’¢ bakarak sitma
teshisi baglaminda incelendiginde ise gelecek vaat eden bir calisma oldugunu
gostermistir. Bu ¢ikarimlar sonucunda yapilan ¢alismanin, EfficientNet modellerinin tip
alaninda kullanoma uygun oldugu ve gelecek c¢alismalara 151k tutacagi

degerlendirilmektedir.

Sitma hastalifinin ve sitma hastasi i¢in erken tant konmasinin 6nemine Onceki
boliimlerde deginilmistir. Bu baglamda, teshisin hizli yapilabilmesi adina gelistirilen
mobil uygulama ile olusturulan sitma teshis modelinin erisilebilirligi arttirilmistir. Mobil
uygulama ile herhangi bir altyapi ve yazilim kurulumu gerekmeden sitma teshis modeli
kullanilabilmektedir. Sitma teshisi amaciyla ESA modellerinin mobilde calistirilmasi
lizerine yapilan diger akademik calismalardan farkli olarak ilk kez bu caligmada
EfficientNet modellerinden 6grenim aktarimi yontemi ile olusturulan modeller

kullanilmistir.

57



Bu calismanin kolaylastirilmas1 adma gelistirilen web uygulamasi; model egitiminin
izlenebilirligini, gorselligini arttirmasi, model egitim parametreleri ve model egitim
sonuglari kayit altina almasi gibi 6zellikleriyle ESA ve diger derin 6grenme model
egitimlerini kolaylastirmasi beklenmektedir. Gelistirilen web uygulamasi kaynak kodlart;
acik kaynak toplugunu da desteklemek adina internet iizerinde depolama servisi veren bir

web sitesinde aragtirmacilarin istifadesine sunulmustur.
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Tablo 4.5 : Sitma veri seti ile yapilan diger caligmalarla karsgilagtirma.

. Model Model Model Model Model
] Ogrenim Model Egitim
Yazar ve Calisma Yili ESA Modeli Dogrulama  Egitim Dogrulama Performans Performans
Aktarimi Dogrulugu
Dogrulugu Kayip Kayip F1 Puanm Dogrulugu
Mehmet Yavuz, 2020 (Bu o
EfficientNet Var % 96.9 % 96.9 % 9.7 % 11.8 % 96.3 % 96.2
calisma)
(Soner Can Kalkan, Ozgur Koray .
) Ozel ESA Yok %97 %95 %7 %16 - -
Sahingoz, 2019)
(Reddy & Juliet, 2019) ResNet-50 Yok %95.91 %95.4 %11.34 %13.01 - -
(Quan, Wang, & Liu, 2020) Ozel ESA - - - - - %97.7 %97.47
(Yang, ve digerleri, 2019) Ozel ESA Yok - - - - %93.46 -
(Rajaraman, Jaeger, & Antani,
VGG-19 Var - - - - %99.31 %99.32

2019)
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4.6. Sonug¢

Bu calismada ilk defa, parazitli kirmiz1 kan hiicreleri goriintiilerinden sitma hastaliginin
teshisi i¢cin EfficientNet modelleri ile 6grenim aktarimi yapilarak enfekte / saglikli kan
hiicrelerinin tasnifini yapabilecek modeller olusturulmustur. Egitim dogrulugu % 97 ve
performansi % 96’lara varan sitma teshis modeli, EfficientNet’in sitma hastalig1 6zelinde
hastalik teshisinde tip alaninda kullanilabilecegi ortaya konulmustur. Model egitim
veriminin iyilestirilmesi, performansinin ve incelenebilirliginin arttirilmasi adina web
uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama ile sitma teshis model egitimi desteklenmis,
sonuglar ve iyi sonug¢ veren parametreler kaydedilmistir. Son olarak, sitma teshisi i¢in
gelistirilen modelin daha etkili olmasi i¢in erigilebilirligi, gelistirilen mobil uygulama ile
arttirllmistir. Mobil uygulama ile model, mobil cihazlarda kullanima hazir hale

getirilmistir.

4.7. Gelecek Cahismalar

Birgok kan hiicresinin bulundugu mikroskop goriintiilerinde segmentasyon yaparak
kirmiz1 kan hiicrelerini algilayan bir derin 6grenme modeli gelistirilip, bu tez kapsaminda
gelistirilen ESA modeli ile birlikte calismasi saglanabilir. Gelistirilecek bu iki modelden
olusan galisma, bu tezde kullanilan yontemlerle mobil ortamda g¢alisacak bir uygulama
haline getirilebilir. Gelistirilecek mobil uygulamanin bulundugu cihazin mikroskopa
baglandig1, sitma veri seti goriintiileri toplanirken kullanilan diizenek gibi, bir diizenek
kurulabilir. Boylece alinan kan ornegindeki kirmizi kan hiicrelerinin tek tek analizi
yapildig1 gibi toplu olarak sayimi da yapilabilecek ve kan 6rnegindeki sitma paraziti
bulunduran kirmizi kan hiicresi sayisi/yogunlugu tespit edilebilecektir. Bu sayede
hastalardan alinan kan Orneklerinin, mikroskoplara bagli mobil cihazlarla ¢ekilen
goriintilileri, yine ayn1 mobil cihazlarla saniyeler i¢inde analiz edilebilecektir. Boyle bir
calisma yapildig: takdirde, hiicre goriintiileri alinir alinmaz enfekte / saglikli tahminin
yapildig1 bir sistem gelistirilmis olacak ve sitma teshisi son derece pratik bir hale

gelecektir.
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EKA

/I Created by mehmet on 19.07.2020.
/I Copyright © 2020 my. All rights reserved.

import UIKit
class CollectionVC: UlViewController, UlCollectionViewDataSource, UlCollectionViewDelegate

@IBOutlet weak var collectionView: UlCollectionView!
private var result: Result?
private var modelDataHandler: ModelDataHandler? =
ModelDataHandler(modelFilelnfo: MobileNet.modellnfo, labelsFilelnfo:
MobileNet.labelsInfo)
let reuseldentifier = "imgCell" // also enter this string as the cell identifier in the storyboard
let txtParasitized = NSLocalizedString("Parasitized", comment: ")
let txtUninfected = NSLocalizedString("Uninfected", comment: "")
var indexes: [Int] =]
var all_parasitized: [URL] =]
var all_uninfected: [URL] =]
var images : [String] =[]
var labels: [String] = []
var current_type = NSLocalizedString("Parasitized", comment: ")
fileprivate func setRandomIindexes() {
indexes =[]
for_in0..5{
let number = Int.random(in: O ... 500)
indexes.append(number)

}

fileprivate func setDataSource() {
labels =]
images =]
foriin indexes {
var image:Ulimage
if (current_type == txtUninfected) {
images.append(all_uninfected[i].lastPathComponent)
image = Ullmage(named: all_uninfected][i].lastPathComponent)!
}
else {
images.append(all_parasitized[i].lastPathComponent)
image = Ullmage(named: all_parasitized]i].lastPathComponent)!

labels.append(checkCell(image: image))
collectionView.reloadData()
fileprivate func getRandomTestimages() {
setRandomIndexes()

setDataSource()

override func viewDidLoad() {

Kod A.1 : Swift programlama dili ile mobil ortam gelistirmesi.
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if let f = Bundle.main.url(forResource: "Parasitized", withExtension: nil) {
let fm = FileManager()
all_parasitized = try! fm.contentsOfDirectory(at: f, includingPropertiesForKeys: nil,
options: [])

if let f = Bundle.main.url(forResource: "Uninfected", withExtension: nil) {
let fm = FileManager()
all_uninfected = try! fm.contentsOfDirectory(at: f, includingPropertiesForKeys: nil,
options: [])

getRandomTestimages()

}
@IBAction func shuffle(_ sender: Any) {
getRandomTestimages()

}

@IBAction func toggle(_ sender: Any) {
let sc = sender as! UISegmentedControl
current_type = sc.selectedSegmentindex == 0 ? txtParasitized : txtUninfected
setDataSource()

/I MARK: - UlCollectionViewDataSource protocol
/I tell the collection view how many cells to make
func collectionView(_ collectionView: UlCollectionView, numberOfltemsInSection section:
Int) -> Int {
return self.labels.count

/I make a cell for each cell index path
func collectionView(_ collectionView: UlCollectionView, cellForltemAt indexPath:
IndexPath) -> UlCollectionViewCell {
/I get a reference to our storyboard cell
let cell = collectionView.dequeueReusableCell(withReuseldentifier: reuseldentifier, for:
indexPath as IndexPath) as! ImgCell
/I Use the outlet in our custom class to get a reference to the UlLabel in the cell
cell.lbl.text = self.labels[indexPath.item]
cell.image.image = Ulimage(named: images[indexPath.item])
return cell

/I MARK: - UlCollectionViewDelegate protocol
func collectionView(_ collectionView: UlCollectionView, didSelectltemAt indexPath:
IndexPath) {
/I handle tap events
print("You selected cell #\(indexPath.item)!")

}
/I MARK: - Check Image
func checkCell(image:Ullmage) -> String {
let attrs = [kCVPixelBufferCGImageCompatibilityKey: kCFBooleanTrue,
kCVPixelBufferCGBitmapContextCompatibilityKey: kCFBooleanTrue] as CFDictionary
var pixelBuffer : CVPixelBuffer?
let status = CVPixelBufferCreate(kCFAllocatorDefault, Int(image.size.width),
Int(image.size.height), kCVPixelFormatType_32BGRA, attrs, &pixelBuffer)
guard (status == kCVReturnSuccess) else { return " }
CVPixelBufferLockBaseAddress(pixelBuffer!, CVPixelBufferLockFlags(rawValue: 0))
let pixelData = CVPixelBufferGetBaseAddress(pixelBuffer!)
let rgbColorSpace = CGColorSpaceCreateDeviceRGB()

Kod A.1 (devam) : Swift programlama dili ile mobil ortam gelistirmesi.
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let context = CGContext(data: pixelData, width: Int(image.size.width), height:

Int(image.size.height), bitsPerComponent: 8, bytesPerRow:
CVPixelBufferGetBytesPerRow(pixelBuffer!), space: rgbColorSpace, bitmaplnfo:
CGlImageAlphalnfo.noneSkipFirst.rawValue)

}
}

UlGraphicsPushContext(context!)

image.draw(in: CGRect(x: 0, y: 0, width: image.size.width, height: image.size.height))
UlGraphicsPopContext()

CVPixelBufferUnlockBaseAddress(pixelBuffer!, CVPixelBufferLockFlags(rawValue: 0))

/I Pass the pixel buffer to TensorFlow Lite to perform inference.

result = modelDataHandler?.runModel(onFrame: pixelBuffer!)

var txt = (result?.inferences[0].confidence)! > Float(0.8) ? txtUninfected : txtParasitized
txt +=" - \(round((result?.inferences[0].confidence)! * 1000)/1000)"

return txt

let context = CGContexi(data: pixelData, width: Int(image.size.width), height:

Int(image.size.height), bitsPerComponent: 8, bytesPerRow:
CVPixelBufferGetBytesPerRow(pixelBuffer!), space: rgbColorSpace, bitmaplinfo:
CGlImageAlphalnfo.noneSkipFirst.rawValue)

UlGraphicsPushContext(context!)

image.draw(in: CGRect(x: 0, y: 0, width: image.size.width, height: image.size.height))
UlGraphicsPopContext()

CVPixelBufferUnlockBaseAddress(pixelBuffer!, CVPixelBufferLockFlags(rawValue: 0))

/I Pass the pixel buffer to TensorFlow Lite to perform inference.

result = modelDataHandler?.runModel(onFrame: pixelBuffer!)

var txt = (result?.inferences[0].confidence)! > Float(0.8) ? txtUninfected : txtParasitized
txt +=" - \(round((result?.inferences[0].confidence)! * 1000)/1000)"

return txt

Kod A.1 (devam) : Swift programlama dili ile mobil ortam gelistirmesi.
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