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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

GOGUS X-RAY GORUNTULERI KULLANILARAK PNOMONININ TESPIiTi
VE SINIFLANDIRILMASI

Husham Salah Al Deen Omar OMAR
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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
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2018, 49 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi M. Akif SAHMAN
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet BABALIK
Doc. Dr. Mesut GUNDUZ

X-ray goriintiileme, akciger hastaliklarinin tespiti i¢in 6nemli yontemlerden birisidir. Gogiis
bolgesinin  rontgen goriintileri uzman doktorlar tarafindan degerlendirilmektedir. Ancak bu
degerlendirme zaman alic1 bir siiregtir ve uzmanlik gerektirir. Bilgisayar destekli tan1 (BDT) makine
ogreniminde popiiler arastirma konularindan birisidir ve doktorlara tibbi goriintiilerin analizi igin
yardimc1 olmaktadir. T1bbi goriintiilerin analiz siirecinde evrigsimsel sinir aglar1 (ESA) gibi derin 6grenme
tekniklerinden bazilar1 kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada Guangzhou'daki Guangzhou Kadin ve Cocuk Tip
Merkezi’nden alinan gogiis bolgesinin rontgen goriintiileri kullanilarak pnomaninin tespiti i¢in ESA
temelli bir BDT sistemi Onerilmistir. Veri seti 5.840 gogiis rontgeni goriintiisiinii (6n-arka) icermektedir.
Egitim seti 5.216 goriintiiden (1.341 normal, 3.875 pnomani) ve test seti 624 goriintiiden (234 normal,
390 pnémani) olugsmaktadir. Calisma kapsaminda 5 katmanli ESA, VGG-16 ve ResNet50 modelleri ele
almmistir. ESA’lar egitim asamasinda yiiksek miktarda veriye ihtiya¢ duyarlar. Veri azligi durumunda
veriler yapay olarak g¢ogaltilabilir. Veri ¢ogaltma isleminin sistem performansina etkisini incelemek
amactyla veri ¢ogaltma islemi yapilmadan ve veri ¢ogaltma iglemi yapilarak 3 farkli ESA modelini
basarilar1 incelenmis ve literatiirde yer alan bazi damigmanli 6grenme algoritmalarinin basarilari ile

karsilastirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Medikal Gériintii Isleme.
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X-ray imaging is one of the important methods for the lung diseases detection. The images of the
chest region are evaluated by specialist doctors. But this evaluation requires some time and specialized
expertise. Computer Aided Diagnosis (CAD) is recent research topics in the machine learning and it
assists doctors in the analysis of medical images. For the analysis of medical images methods of deep
learning techniques such as convolutional neural networks (CNN) are used. In this study, a CAD system
based on CNN was purposed for detection of pneumonia using chest X-ray images taken from the
Guangzhou Women's and Children's Medical Center in Guangzhou. The dataset contains 5.840 chest
X-ray images (anterior-posterior). The training set consists of 5.216 images (1.341 normal, 3.875
pneumonia) and the test set consist of 624 images (234 normal, 390 pneumonia). Within the scope of the
study, 5-layer CNN, VGG-16 and ResNet50 models are discussed. CNN need a high amount of data
during the training phase. In case of the lack of data, the data can be augmented. In order to examine the
effect of data augmentation on the system performance, the successes of 3 different CNN models were
examined and compared with the achievements of some of the supervised learning algorithms in the
literature.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Medical Image Processing.
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1. GIRIS

Halk arasinda zatiirre olarak isimlendirilen Pnomoni, diinya genelinde yaygin
olan hastaliklardan birisidir. Kisiden kisiye bulagma riski olan Pnémoni 6liime de neden
olmaktadir. Doktorlar akciger hastaliklarin1 hizli ve kolay bir sekilde teshis etmek igin
gogiis bolgesinden X-ray 1ginlart kullanilarak elde edilen rontgen goriintiilerini siklikla
kullanmaktadirlar. Bilgisayarli tomografi (BT) veya manyetik rezonans goriintiileme
(MRI) gibi gorintileme teknikleride bu tiir hastaliklar1 teshis etmek i¢in
kullanilmaktadir, ancak rontgen goriintiileme daha ucuz ve hizlidir (Antin ve ark.,
2019). Son yillarda gergeklestirilen rontgen goriintiileme sayisi 6nemli 6lgiide artmigtir
ve bu goriintiilerin degerlendirilmesi, onlar1 manuel olarak kontrol eden uzmanlarin ¢ok
zamanini almaktadir.

Bilgisayar destekli tan1 (BDT) makine 6grenmesi alaninda popiiler bir arastirma
konusudur ve doktorlara tibbi goriintiilerin analizinde yardimci olmaktadir. Giiniimiizde
BDT radyoloji alanina hizla girmektedir. BDT sistemlerinin ¢iktisi, radyologlarin
goriintii yorumlarina yardimci olmak i¢in "ikinci goriis" olarak kullanilir. BDT’de
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 genellikle yapay sinir aglar1 (YSA) gibi
araglarin  kullanilmasiyla goriintii  isleme, goriintii  Ozellik analizi ve veri
smiflandirmasini igeren birkag adimdan olusmaktadir (Suzuki ve Surgery, 2012).

Evrisimsel sinir aglart (ESA), son yillarda kullanilan tipik bir makine 6grenme
algoritmasidir. ESA, bilgisayarli gérme uygulamalarinda basariyla kullanilan derin
ogrenme aglarindan biridir. ESA'lar, yliksek boyutlu ham resimlerden 06zellikleri
cikarmak ve siniflandirmak igin kullanilmaktadir (Jia ve ark., 2014; LeCun ve ark.,
2015; Shen ve ark., 2017). Bilgisayarli gormede kullanilan en popiiler ESA modelleri
VGGNet (Simonyan ve Zisserman, 2014), AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2012) , ResNet
(He ve ark., 2016) olarak siralanabilir.

Calisma bes bolimden olugsmaktadir. Girig boliimiinde, pndmoni ve bilgisayar
destekli tani ile ilgili temel bilgiler sunulmustur. Kaynak arastirmasi boliimiinde,
medikal goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi ve makine 6grenme tekniklerinin kullanildig
bazi ¢alismalar 6zetlenmistir. Materyal ve yontem bdéliimiinde kullanilan veri kiimesi,
veri on isleme ve ESA ile ilgili temel bilgiler sunulmustur. Bir sonraki bolimde
arastirma sonuglar1 verilmis ve tartisilmistir. Besinci boliimde ise arastirma sonuglar1 ve

Oneriler sunulmustur.



1.1. Pnomoni

Pnomoni, bakteri ve hava ile tasinan viriislerin neden oldugu akciger dokusu
iltihabidir. Pnomoni, genellikle insanlarin yoksulluk ile karsi karsiya kaldigi ve hava
kirliliginin fazla oldugu gelismekte olan iilkelerde ¢ok fazla goriilmektedir. Diinya
Saglk Orgiitii, her y1l 4 milyondan fazla gerceklesen erken Sliimiin, zatiirre de dahil
olmak tizere hava kirliligine bagl hastaliklardan kaynaklandigini tahmin etmektedir.
Yillik bazda 6zellikle 5 yasindan kiigiik ¢ocuklar olmak {izere 150 milyondan fazla
insan zatiirreye yakalanmaktadir (Stephen ve ark., 2019). Zatiirre ¢ocuk oliimlerinin
onde gelen nedenlerinden biridir. Her yil 2 milyon ¢ocuk bu hastaliktan 6lmektedir ve
bu oran tiim ¢ocuk 6liimlerin yaklasik %18'idir (Rajaraman ve ark., 2018). Geri kalmis
iilkelerde tibbi kaynak ve personel yetersizliginden dolayr sorun daha da
kotiilesebilmektedir. Ornegin; Afrika’nin 57 ulusunda 2,3 milyon doktor ve hemsireden
olusan bir bosluk bulunmaktadir (Rajpurkar ve ark., 2017; Stephen ve ark., 2019).
Dogru ve hizli tan1 bu topluluklar ig¢in ¢ok onemlidir. Hem gelismis iilkeler hem de
gelismekte olan ve yoksul iilkeler i¢in tedaviye zamaninda erigsebilmek ve paradan
tasarruf edebilmek ¢ok Onemlidir. Zatiirre, Tiirkiye'de 6liime neden olan hastaliklar
arasinda 5. sirada gelmektedir. Her 10 kisiden biri bu hastaliga yakalanmaktadir.
Tiirkiye'de her yil 90 bin kisi bu hastaliga yakalanmakta ve 3 binden fazla insan bu
sebeple hayatin1 kaybetmektedir. Oliimler en fazla bebeklerde ve 1 ile 5 yas arasindaki
cocuklarda goriiliir. Pndmoninin nedenlerinden biri, mikroplarin agizdan veya sindirim
kanalindan akcigere girmesidir. Insanlar, kapali alanlarda, okullarda ve &zellikle

kalabalik yerlerde bu hastaliga kars1 savunmasizdirlar (Keskinel, 2015).

1.2. Bilgisayar Destek Tam (BDT)

BDT, yapay zeka ve bilgisayarli gorme unsurlarini, radyolojik ve patolojik
gorlintii isleme ile birlestiren disiplinlerarast bir alandir. BDT, doktorlara tibbi
goriintiilerin yorumlanmasinda yardime1 olan sistemlerdir. BDT sistemleri X-ray, MRI,
ultrason vb. goriintiileme teknikleri ile elde edilen goriintiilerin degerlendirilmesinde
radyolog veya doktorlara bu goriintiilerin kisa siirede ve kapsamli bir sekilde analiz
etmeleri ve degerlendirmelerinde yardimci olur. BDT sistemleri, dijital goriintiileri isler

ve olas1 hastaliklar i¢in uzmanlar tarafindan alinacak kararlar1 destekleyici bilgiler sunar

(Laak, 2017).



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Brown ve ark. (1998), gogiis bolgesi resimlerindeki akciger sinirlarinin analizini
ve boliimlendirmesini yapan bilgi tabanli bir yaklagim gelistirmislerdir. Gorselin
kenarlar1 bir anatomik modelin akciger sinirlari ile parametrik 6zellikler kullanilarak
eslestirilmistir. Model, goriintii isleme sablonlari, bir arayiiz ve bir karakutu barindiran
modiiler sistem mimarisinden olusmaktadir. Kenarlar, akciger sinirlari ile bagdastirilmis
ve otomatik tanimlama ile birlikte anormal 6zellikler raporlanmistir. 18 tespit edilebilir
anormalite seti icin verilen 14 gorsellik On testte, sistem, deneyimli bir radyologa gore
%88 oraninda hassasiyet ve %95 oraninda dogruluk basaris1 gostermistir.

Park ve ark. (2004), gogiis rontgenlerinde anormal dokularin Saptanmasi ve
kaburgalar: tespit etmek i¢in Gabor benzeri filtre kullanarak gogiis rontgeninden genel
goriintii kazanma algoritmast sunmuslardir. Akciger bolgesi, ciger bolgesi ¢ikarma
metodu ve kaburga bolgesinden gelen bilgileri kullanilarak islenecek bdolgenin
sinirlanmasi i¢in ¢ikarilmis ve ciger desenine odaklanilmistir.

Karargyris ve ark. (2011), saglik kurumlarinda akciger hastaliklar1 igin
(pndmoni, verem vb.) bir goriintiileme sisteminin gelistirilmesini amaglamiglardir. Bu
amagcla ilk olarak, gogiis rontgenlerinde akcigerler ve kaburgalarin tesptinde yeni bir
yaklagim sunmuslardir. Bu yaklasimda iki farkli tespit semasini birlestirerek, ozellikle
piksel ile kontrol teknigi yerine bolgesel galisan ve anatomik yapimin yonelimini goz
onlinde bulunduran wavelet (dalgacik) ozellikleri hesaplanmistir. Sonraki adimda,
verem enfeksiyonunu disiindiiren radyografik modeller i¢in kaburga disi akciger
bolgelerini siniflandirmiglardir.

Bourcier ve ark. (2014), akut =zatiirre hastalarinda ultrason goriintiisiinii
degerlendirmek amaciyla, Ocak 2010 ve Haziran 2012 yillar1 arasinda genel bir
hastanenin acil biriminde 144 yetiskin hastanin analizini gerg¢eklestirmislerdir. Ultrason
muayenesi 5 acil servis hekiminden birisi ile ve bir radyolog tarafindan kontrol edilen
akciger rontgeni ile yapilmistir. Yapilan degerlendirme sonucunda rontgen goriintiileri
kullanilan degerlendirmede hassasiyet oran1 %60, ultrason muayenesinde ise hassasiyet
orani %95 oldugu gozlenmistir. Elde edilen sonuglar, zatiirrenin ilk tanisinda torasik
ultrasonun kullanilmasini tesvik edecek sekildedir.

Bar ve ark. (2015), gbgiis rontgeni verisiyle hastalik tespitinde derin grenme

kullanmiglardir. ESA, derin mimari siniflandirma g¢aligmasi, orta ve yiiksek seviye



gorsel betimlemelerindeki kabiliyetinden dolay1 popiilerlik kazanmistir. ESA’nin gogiis
rontgeni gorsellerinden farkli tiirdeki hastaliklari tespit etme yetenegi incelenmistir. Ek
olarak, derin 6grenmenin saglik disindaki calismalarinda elverisliligini incelemislerdir.
93 gorsellik bir veri setinde algoritmalar test edilmistir. Genis ¢apl saghk dis1 gorsel
veri tabanlarinda kullanilan ImageNet modeli ile egitilen bir ESA kullanilmistir.
ESA’dan elde edilen ozellikler ve disiik seviyeli Ozelliklerin kombinasyonu
kullanilarak en iyi performans elde edilmistir. Tiim hastaliklarin tek bir genis sinifta
toplandig1 bir yerde, sag ploral eflisyon tespiti i¢in %93’liik, kalp genislemesi tespitinde
%89’1uk, ve saglikli ile anormal g6giis rontgenleri arasinda siniflandirma icin %79’ luk
basari elde edilmistir.

Son yillarda tanisal goriintiileme biiylik oranda artmis durumdadir. Birgok
hastaligin tanisinda kullanilan tanmisal goriintiileme, goglis rontgenlerinde de
goriilmektedir. Bu tanilar, halen radyologlar tarafindan her taramanin iizerinde yapilan
incelemelerle, herhangi bir otomatik paylasim veya asistan olmadan izlenmektedir. Hsu
ve ark. (2019), 110.000 X-ray goriintiisiinii igeren NIH veri setindeki verileri derin
O0grenme kullanarak go6giis hastaliklarinin kategorilerini tahmin etmeye calisan bir
model 6nermisglerdir ve sonug olarak %71,8 basar1 elde etmislerdir.

Rajpurkar ve ark. (2017), pratisyen radyologlari asan seviyelerde go6giis
rontgenlerinden zatiirre tespiti yapabilecek bir algoritma gelistirmislerdir. CheXNet
isimli algoritma, 14 hastalikla ile birlikte 100.000’den fazla 6nden ¢ekim gdgiis rontgeni
tizerinde ¢alisan 121 katmanli bir ESA modelidir. Gorseller dort akademik pratisyen
radyolog trafindan smiflandirilmistir. CheXNet’in F1 0Olgeginde, ortalama radyolog
performansin1  gectigi tespit edilmistir. CheXNet’i, ChestX-rayl4’te bulunan 14
hastalig1 tespit edebilecek ve bu 14 hastalik ic¢in basarili sonuclar iiretecek sekilde
gelistirmiglerdir ve sistem dogrulugu %95 olarak bulunmustur.

Kalp ve akciger hastaliklari Amerika’da yilda ortalama 500.000 kisinin 6liimiine
sebep olmaktadir. Bu hastaliklar genellikle akciger rontgeni kullanarak tespit
edilebilmektedir. Radyologlarin kisitli siirelerinden dolayr direkt bakimla ilgilenen
hekimlerin vakit ayiramamalari, hastalarin tedavi siiresinin daha da uzamasina sebep
olmaktadir. Bilgisayar destekli siniflandirma sistemi, hekimlerin daha ¢ok teste ihtiyaci
oldugunda hizli bir sekilde hizmet verilmesini ve hekimle direkt olarak goriistilmesini
saglamaktadir; ancak ¢ok cesitli olabilen gogiis rontgenleri ve kayitli verilerin azligi, bu
tiir bir sistemlerin gelismesine engel olmaktadir. Stanford Normal Radyoloji Tanilama

Verisi (NeRDD), normal, anormal ve yiiksek risk (acil) olmak iizere siniflandirilmis



400.000 gogiis rontgeni verisi icermektedir. Tataru ve ark. (2017), NeRDD veri setini
simiflandirmak i¢in derin 6grenme yontemlerini (GoogLeNet, InceptionNet ve ResNet)
kullanmislardir. GoogleNet modeli kullanarak %80 dogruluk ve %66 F1 degeri ile en
basaril1 sonug elde edilmistir.

Antin ve ark. (2019), gogiis rontgenlerinde radyolog diizeyinde zatiirree tespiti
icin bir yontem Onermiglerdir. NIH tarafindan derlenen bir veri kiimesini kullanarak,
30.805 hastadan 112.120 akciger grafisi gorlntisini degerlendirmek igin derin
o6grenme modeli olan DenseNet-121 modelini kullanmislar ve AUC degeri 0,609 elde
edilmistir.

Deepak ve Ameer, (2019) transfer 6grenme yoluyla derin ESA 6zelliklerini
kullanarak beyin tiimériinii stmiflandirmislar. Ug énemli beyin tiimérii tiirii olan glioma,
meningioma ve hipofiz tiimorlerinin siniflandirilmasi igin daha 6nceden egitilmis
Googl.eNet modeli kullanmiglardir ve sonug olarak % 98 basari elde etmislerdir.

Chen ve ark., (2019), akciger lezyonlarini benign veya malign siniflandirmasi
icin bir BDT sistemi dnermislerdir. ImageNet veri seti kullanilarak egitilen CaffeNet
modelini kulanmiglar. Deney sonuglarima gore sistemin dogrulugu, duyarliligi,
ozgiilligi, PPV, NPV ve AUC degerleri sirastyla %85,4, %87,0, %82,1, %90,4, %76,6
ve 0,8705 olarak raporlanmistir.

Zhu ve ark., (2019) mide kanserinin yayilma derinligini tespit etmek igin
Resnet50 modeli kullanmislardir. Veri setinde egitim i¢in 790 goriintii ve test i¢in 203
goriintli yer almaktadir. Toplam basart oranin1 % 89,16 olarak elde etmislerdir.

Raghavendra ve ark., (2018) dijital fundus goriintiilerindeki dogru glokom tanisi
tespit etmesi icin ESA kullanmiglardir. Deneysel ¢alisma sonucu, maksimum goriintii
sayisl i¢in sirastyla %98,13, %98 ve %98,30 dogruluk, hassasiyet ve 0Ozgillik
degerlerini elde etmislerdir.

Jing Li ve ark. (2019), hepatoselliiler karsinom tespiti i¢in Vgg-16 modelini
kullanan BDT sistemi onermislerdir. Onerilen sistemin performansmi degerlendirmek
i¢in 46 difliz timor, 43 nodiiler timor ve 76 biiyiik timdr igeren toplam 165 vendz faz
BT goriintiisii kullanmilmiglardir.  Yaygin, nodiiler ve masif tiimorler i¢in Onerilen
sistemin siniflandirma dogrulugu %98,4 olarak elde edilmistir.

Fujita ve Cimr, (2019), fibrilasyonlar ve ¢arpint1 tespiti i¢in 8 katmanli ESA
modeli kullanan bilgisayar destekli algilama ydntemi 6nermislerdir. Onerilen model,
verilerin  on isleme tabi tutulmadan sadece temel veri normalizasyonu ile

degerlendirmesini yapmaktadir. Ham EKG Orneklerinden dogruluk, o6zgillik ve



duyarlilik degerleri sirasiyla %98,45, %99,27 ve %99,87 olarak elde edilmistir.
Onerilen sistemin klinik ortamda karar destek sistemi gibi dogrudan uygulanabilir

oldugu belirtilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti (Chest X-Ray Images (Pneumonia))

Calismada Chest X-ray Images (Pneumonia) isimli veri seti kullanilmistir. Veri
setine  https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia internet
adresinden online erisilebilir (Erigim tarihi: Subat 2019). Veri seti 2 klasorde (egitim,
test) diizenlenmistir ve her bir goriintii kategorisi icin alt klasorler icermektedir
(Pnémoni/Normal). 5.840 X-ray goriintisit (JPEG) ve 2 kategori (Pnomoni/Normal)
vardir. Goglis rontgeni goriintiileri (6n-arka) Guangzhou Kadin ve Cocuk Tip
Merkezi'nden 1 ile 5 yas arasi pediatrik hastalardan segilmistir. Tiim gogiis rontgen
goriintliileme, hastalarin rutin klinik bakiminin bir pargasi olarak gerceklestirilmistir.
Goriintiller iki uzman hekim tarafindan derecelendirilmistir. Herhangi bir
derecelendirme hatalarin1 gidermek igin, degerlendirme seti de {giincii bir uzman
tarafindan kontrol edilmistir. Veri setinde yer alan Ornek bir goriintii Sekil 3.1°de
gosterilmektedir. Veri setininin detaylar1 Cizelge 3.1' de verilmistir (Kermany ve ark.,
2018, Livieris ve ark., 2019).

Normal Pnémoni

Sekil 3.1 Veri setinde yer alan 6rnek X-ray gogiis goriintiisti (Kermany ve ark., 2018).

Cizelge 3.1. X-ray veri setinde yer alan goriintii sayilari

X-Ray goriintiisii # Egitim # Test
Pneumonia 3.875 390
Normal 1.341 234

Toplam 5.216 624



https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia

3.1.1 On isleme ve Veri Cogaltma

Evrisimsel sinir aglarinda kilit noktalardan biri veridir. Biiyiik veri setlerine
erisimin olmasi, aga yapilmasi gereken her iste daha iyi olma sansini verir. Agin
6grendigi her sey mevcut egitim verilerinden gelecektir ve bu nedenle karar vermek igin
gereken tiim ana yonleri igermesi 6nemlidir. Veri ¢ogaltma (biiylitme), derinlemesine
O0grenmenin asir1 6grenme etkisini azaltmak igin kullanilan yaygin bir yontemdir. Veri
bliylitme islemi genellikle egitim veri setine uygulanir, dogrulama veya test veri setine
uygulanmaz. Bu, goriintii yeniden boyutlandirma ve piksel Ol¢eklendirme gibi veri
hazirligindan farklidir; modelle etkilesime giren tiim veri kiimelerinde tutarl bir sekilde
gerceklestirilmeleri gerekir. Ornegin; bir goriintiideki bir kediyi tespit edebilen bir ag
olusturmak istiyorsaniz, bir kedinin hemen hemen her ortamda goriilebilecegini bilmek
onemlidir. Bu, kedinin karda, ¢imlerde, yolda, ahsap bir yerde ve benzeri yerlerde
goriilebilecegi anlamina gelir. Tiim egitim verileri stiidyo ortaminda beyaz arka plana
sahip resimlerden gelirse, bu, agin ger¢ek diinya uygulamasinda var olan tiim gerekli
parametreleri 6grenmesini Onleyecektir. Bu nedenle, genel olarak ayni nesne tipinin
daha fazla versiyonunu igerecek daha biiyilk veri setlerine sahip olmak daha
lyidir. Kedinin farkli arka planlarindan ayri olarak, farkli acilar, igiklandirma veya
renkler igerebilir. Goriintii verileri 6zellikle biiyiitme i¢in uygundur, c¢linki
varyasyonlarin ¢ogu kolayca taklit edilebilir. Cesitli veriler sunulmus, goriintii verisi
artirildiktan sonra bir makine dgrenme algoritmasinin performansi daha da artabilir.
Birgok goriintii uygulamas: tiirtinde yaygin olarak kullanilan ve bazilar1 belirli bir sorun
icin daha uzmanlagmis olan bazi artirmalar vardir. Daha genel biiylitmelerden bazilari
dondiirme, ¢evirme, kirpma ve giiriiltii eklemedir (Klep, 2016).

Literatiirde yer alan bazi veri ¢gogaltma yontemleri asagida listelenmistir.
Yatay ve Dikey Cevirme Arttirma (Random Flips Augmentation) :Bir goriinti
cevirme, sirasiyla dikey veya yatay cevirme durumunda piksel satirlarin1 veya piksel
stitunlarin ters ¢evirmek anlamma gelir. Hava fotograflari, kozmoloji fotograflar1 ve
mikroskobik fotograflar gibi diger goriintii tiirleri i¢in, dikey diismeler anlamlidir. Sekil
3.2°de segilen fotografin horizontal flip argimani ile yatay ¢evrimlerle biyiitiillmesi

gosterilmistir (Klep, 2016).
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Sekil 3.2. Horizontal flip argiimani ile yatay ¢evrim 6rnegi

Rastgele Kaydirma ve Dondiirme (Random Shifts and Rotate Augmentation):
Resimlerinizdeki nesneler cergcevede ortalanmamis olabilir. Cok cesitli sekillerde
merkez dis1 olabilirler. Calisilan verilerin yapay versiyonlari olusturularak, merkez
disindaki nesneleri beklemek ve kullanmak i¢in derin 6grenme ag1 egitilebilir. Keras
kiitiiphanesi, egitim verilerinin width shift range ve height shift range arglimanlariyla
ayrt yatay ve dikey rasgele kaydirilmasini destekler. Ayrica nesnelerin goriintii
tizerindeki durus acilari her zaman ayni olmayabilir. Bu etkiyi olusturabilmek i¢in
gorlintiilerin saat yoniinde ve saat yoniiniin tersinde dondiiriilmesi ile bu etki yapay
olarak olusturulabilir. Ornek bir gériintii i¢in olusturulan rastgele déndiirme etkisi Sekil

3.3’te gosterilmektedir (Sinha ve ark., 2019).

10 10

15 15

20 20

2 2
10 10
15 15 /
20 20

0510152025 0 510152025 0 510152025

a)Yatay kaydirma b)Rastgele dondiirme
Sekil 3.3. Goriintiilerin kaydirilmasi ve dondiiriilmesi

Rasgele Yakinlagtirma Biiyiitme (Random Zoom Augmentation): Bu islemde, goriintii
rasgele oranlarda yakinlastirilir ve goriintiiniin etrafina yeni piksel degerleri eklenir
veya sirasiyla piksel degerlerini enterpole edilir. Keras kiitliphanesinde goriintii

yakinlagtirma,  ImageDataGenerator  yapicisina  zoom range  argiimani ile
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yapilandirilabilir. Yakinlagtirmanin yiizdesi tek bir kayan nokta veya bir dizi olarak
belirlenebilir (Sinha ve ark., 2019). Rasgele yakinlastirma oOrnegi Sekil 3.4’de

gosterilmektedir.

0 250 500 0 250 500 0 250 500

Sekil 3.4. Rasgele yakinlastirma

3.2. Yapay Sinir Aglar:1 (YSA)

1940’11 wyillardan bu yana popiilerlik kazanan ve yiikselise gecen makine
ogrenmesi algoritmalarindan biri de yapay sinir aglaridir. YSA beyindeki biyolojik sinir
aglarindan ilham alirlar ve beynin davranislarini taklit etmeye calisirlar. YSA bir girdi
katmani, bir veya daha fazla gizli katmandan ve bir ¢ikti katmanindan olugsmaktadirlar.
Ileri beslemeli bir agda giris katmam herhangi bir hesaplama yapmaz giris degerlerini
bir sonraki katmana aktarir (Krose ve ark., 1993). Uc katmanli bir YSA o6rnegi
Sekil 3.5'de goriilmektedir.

Griy Gizli Gkt
Katmam Katman Katmam

Sekil 3.5 Ug katmanli bir sinir ag1 modeli
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Ileri beslemeli ¢ok katmanli bir YSA'da her katmanda yer alan noronlar bir
sonraki katmanda yer alan ndronlara baglidir ve hepsinin 6grenilebilir agirliklar: vardir.
Ancak temelde giris ve ¢ikis arasinda sadece kara bir kutu bulunur ve bu nedenle analiz
edilmesi zordur. Ayrica goriintiilerin girdi olarak kullanimi i¢in iyi 6lgeklendirilemezler.
x girdiler, w agirliklar, b bias degeri, o aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 3.6'da yapay
noron modeli gosterilmektedir. Noronlara gelen degerler Esitlik 3.1 kullanilarak

hesaplanir.

y=2Xiziwixi+b (3.1)

Transfer
Toplam fonksiyonu
fonksiyonu

Giris
Sekil 3.6. Yapay ndron modeli

3.2.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Transfer iglevi olarak da bilinir, tipik olarak agirlikli toplamini bir ¢ikt1 degerine
doniistiiren dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Degisik YSA modelleri
icin farkli aktivasyon fonksiyonlart kullanilarak daha iyi performanslar elde edilebilir.
Genellikle sinir aglarinda kullanilan iki tip aktivasyon fonksiyonu vardir. Bunlar
dogrusal ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlaridir. Aktivasyon fonksiyonunun
secimi, egitim algoritmasinin performansi i¢in dnemlidir. Bir geri yayilimli YSA i¢in
aktivasyon fonksiyonu birka¢ 6nemli 6zellige sahip olmalidir. Aktivasyon fonksiyonu
siirekli, farklilagabilir ve monoton bir sekilde azalmamalidir. Geri yayilim 6grenme
algoritmasi1 kullanilarak, kullanilan aktivasyon fonksiyonu, fonksiyonun belirli sinir
araliklarinda sinirlandirilmast i¢in farklilastiriimalidir (Nwankpa ve ark., 2018). Ayrica

kullanilacak aktivasyon fonksiyonu tiirevlenebilir olmalidir.
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YSA’larda kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlari:

1- Lineer
2- Softmax
3- Sigmoid

4- Hiperbolik tanjant

5- ReLu -Rectified dogrusal birimler
1- Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu: Dogrusal bir aktivasyon fonksiyonunda, her
noronun agirliklari ile ¢arpilan girisleri alir ve girisle orantili bir ¢ikis sinyali olusturur.
Bir anlamda, bir dogrusal islev, bir basamak islevinden daha iyidir, ¢linkii yalnizca evet
ve hayir degil, birden fazla ¢ikisa izin verir. Sekil 3.7'de dogrusal aktivasyon fonksiyonu

gosterilmistir.

Sekil 3.7. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Bununla birlikte, dogrusal bir aktivasyon fonksiyonunun iki ana problemi vardir:

e Modelin egitilmesi i¢in geri yayilimin (egim inis) kullanilmas1 miimkiin degildir.
Bu algoritma tiirev alan bir sistemden olusuyor. A=c.x, x’e gore tiirevi
alindiginda ¢ sonucuna erisiriz. Bu x ile bir iliskinin kalmadigi anlamina gelir.
Bu nedenle geri donmek ve giris noronlarinda hangi agirliklar1 anlamak
miimkiin degildir.

e Sinir aginin tim katmanlari, sinir aginda ka¢ katman olursa olsun, son katman,
birinci katmanin dogrusal bir islevi olacaktir (dogrusal islevlerin dogrusal bir
birlesimi hala dogrusal islev). Boylece dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu sinir

agin1 sadece bir katmana doniistiiriir.
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Dogrusal aktivasyon islevine sahip bir sinir ag1 sadece dogrusal bir regresyon modelidir.
Girdi verilerinin karmasiklik degisken parametrelerini islemek igin sinirli gilice ve

yetenege sahiptir (Anonymous, 2018).

2- Softmax Aktivasyon Fonksiyonu: Genellikle siiflandirma goérevi yapmak igin
olusturulmus ¢ok katmanli sinir aglarinin ¢ikti katmaninda kullanilir. Aslinda her bir
sinifin olasiligini hesaplar. Olasiliklardan bahsettigimizden, tim softmax'larin toplami
bire esittir. Siniflar arasinda kat1 bir se¢im yapmak yerine, softmax, girdinin biiyiik
olasilikla hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmektedir. M smifinin oldugu varsayilarak,

softmax fonksiyonu Esitlik 3.2 ile temsil edilebilir (Martins ve Astudillo, 2016).
Xk

softmx (xz) = T o

(3.2)

3- Sigmoid  Aktivasyon  Fonksiyonu: En ¢ok kullanilan  aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel ifade
Esitlik 3.3’de verilmistir. S harfi seklinde bir egridir. Anlamasi1 ve uygulamasi kolaydir.
Aralig1 0 ile 1 arasindadir (Sibi ve ark., 2013). Sigmoid aktivasyon fonksiyon grafigi
Sekil 3.8 'de goriilmektedir.

fG) =—— (33)

1 +exp (—x)

1.2 T T T T T T T

1 F —

y

06 /

04 F

02 F

0 f———— -

02— L L L : : :
Sekil 3.8 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Nwankpa ve ark., 2018)

4- Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu: Hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonuna ait matematiksel ifade Esitlik 3.4’de verilmistir. Cikis sifir merkezlidir,
clinkii araligi -1 ile 1 arasindadir, yani -/<¢ikig<I’dir. Dolayisiyla, bu ydntemde

optimizasyon daha kolaydir, bu nedenle pratikte Sigmoid fonksiyon yerine tercih edilir



14

(Alencar ve ark., 2003). Sekil 3.9'da hiperbolik tanjant fonksiyonun grafigi

gosterilmektedir.

1 —exp (—2x)
1 +exp (—2x)

f@) = (3.4)

Sekil 3.9. Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Tanh)

5- Rectified Lineer Uniteleri (ReLu) : Son yillarda popiiler olan, Tanh
fonksiyonundan yakinsamada 6 kat iyilesme oldugu kanitlanmistir. Sadece
R(x)=maks(0,x) yani x<0, R(x)=0 ve x>=0 ise, R(X)=x olmaktadir. Hemen hemen tiim
derin 6grenme modelleri giiniimiizde ReLu'yu kullanmaktadir. Sadece bir sinir agi
modelinin gizli katmanlar1 iginde kullanilmasi gerekmektedir. Bu nedenle, ¢ikti
katmanlari i¢in, siniflarin olasiliklarini hesaplamak adina bir siniflandirma problemi i¢in
Softmax fonksiyonunu kullanmali ve bir regresyon problemi i¢in basitce dogrusal bir
fonksiyon kullanmalidir. ReLu ile ilgili diger bir problem, bazi egimlerin egitim
sirasinda kirllgan ve kayipli olabilmesidir. Higbir veri noktasinda tekrar aktive
etmemesini saglayacak bir agirlik gilincellemesine neden olabilmektedir. Basitce
soylemek gerekirse, ReLu kirllgan ve kayip noéronlar ile sonuglanabilmektedir. Bu
sorunu ¢ozmek i¢in yani 6lmekte olan néronlarin problemini ¢é6zmek i¢in Leaky ReLu
adi verilen baska bir degisiklik daha yapilmistir. Giincellemeleri canli tutmak i¢in kiigiik
bir egim sunulmaktadir (Ramachandran ve ark.,, 2017). Sekil 3.10'de RelLu

aktivasyonuna ait grafik gosterilmektedir.
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Yi = ajiTj;

1
1
1
1
I
1 1
ReLU Leaky ReLU/PReLU Randomized Leaky ReLU

Sekil 3.10 ReLu aktivasyon fonksiyonu

3.2.2. Hatamin geri yayihm (Backpropagation) algoritmasi

Geri yayilim, veri madenciligi ve makine 6greniminde tahminlerin dogrulugunu
arttirmada 6nemli bir matematiksel aractir. Temel olarak, geri yayilma, tiirevleri hizli
bir sekilde hesaplamak i¢in kullanilan bir algoritmadir. YSA, agirliklara gore egim
inisini hesaplamak igin bir dgrenme algoritmasi olarak geri yayilimi kullanir. Istenen
cikislar, elde edilen sistem c¢ikislariyla karsilastirilir ve ardindan sistemler, ikisi
arasindaki farki miimkiin oldugunca azaltmak icin baglanti agirliklarini giinceller.
Agirliklar ¢iktidan girdilere dogru geriye dogru giincellendiginden algoritma adini
buradan alir. Agirliklari bias degistirmenin YSA’nin genel davranisini nasil etkiledigini
tam olarak anlamanin zorlugu, sinirsel ag uygulamalarinin daha genis bir sekilde
uygulanmasint engelleyen faktorlerden biridir. Geri yayilma, hata fonksiyon egimini
hesaplamak icin her giris degeri icin bilinen ve istenen bir ¢ikti gerektirdiginden,
genellikle danigsmanli makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilir. Naive Bayesian
filtreleri ve karar agaclart gibi siiflandiricilarla birlikte, geri yayilim algoritmasi,
tahmine dayali analitik igeren makine Ogrenme uygulamalarinin 6nemli bir pargasi
olarak ortaya c¢ikmistir. Geri yayilim algoritmasinin adimlar1 asagida verilmistir

(Riedmiller ve Braun, 1993). Sekil 3.11'de geri yayilimin ¢alisma sekli goriilmektedir.
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Gizi katmanlar

cikis katman
Farka
istenen deger

‘.....

Hatanm Geri Yayilim

Sekil 3.11. Geri yayihim (Anonymous, 2019).

1- Ara katmanlara gelen degerler Esitlik 3.5 kullamlarak hesaplanir. (Ileri dogru

2-

hesaplama)

NET; =" w;x;+b (3.5)
Burada;

w - agirliklar,

x - girdiler,

b : bias degeridir.

Kullanilacak aktivasyon fonksiyonuna gore ara katmanin ¢ikis degeri Esitlik 3.6
kullanilarak hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanildig: varsayilarak;
CNET; = =1 (3.6)

Ik 2 asama, girdi katmanindan alinan degerlerden ara katmandaki cikt1 degeri
hesaplanirken bir sonraki ara katmanin yeni girdi degerinden c¢ikti degeri
hesaplanacaktir. Bu islemler sonuncu katmana kadar boyle devam edecektir.

Geri dogru hesaplamayla beklenen c¢ikti ile hesaplanan ¢ikti1 arasindaki fark

degeri Esitlik 3.7°ye gore hesaplanir.

&=Bj- ¢ 3.7
Burada;

e : hata degeri,

B : beklenen ¢ikti,

C > agin urettigi ¢iktidir.

Toplam hata hesaplanirken hata karelerinin ortalamas: Esitlik 3.8’e gore

hesaplanir.
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E = %E} e (3.8)
5- Elde edilen hata degeri geriye dogru dagitilarak agirliklarin giincellenmesi
saglanmaktadir. Hata fonksiyonunun tiirevi agirliklara gore hesaplanmaktadir.
Bunun i¢in sigmoid fonksiyonu gibi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Agm Trettigi ¢iktinin aktivasyon fonksiyonu cinsinden yazilmasi Esitlik 3.9
kullanilarak hesaplanir. Toplam hatanin herhangi bir agirliga gore tiirevi Esitlik
3.10°da verildigi gibi zincir kuralina gore alinmaktadir. Agirligin yeni degeri
Esitlik 3.11°e gore hesaplanmaktadir. Burada n; 6grenme katsayisidir.
G =fla) =2; xiw; (3.9)

8E _ 9E 8

dE

ji

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme derin yapilandirilmis 6grenme veya hiyerarsik 6grenme olarak da
isimlendirilir. Goreve 6zgli algoritmalarin aksine, 6grenme bilgi tasvirlerine dayanan
daha genis bir makine dgrenme tekniklerinin bilesenidir. Ogrenme sekli izlenebilir,
kismi denetlenebilir veya denetlenemez. Derin sinir aglari, derin inan¢ aglar1 ve
tekrarlayan sinir aglar1 gibi derin 6grenme mimarileri, bilgisayarli goriintii isleme,
tanima, dogal dil isleme, ses tanima, sosyal ag filtreleme, biyobilisim, ila¢ tasarim1 gibi
alanlara uygulanmistir. Derin 0grenme terimi Rina Dechter tarafindan 1986'da
tanitilmistir (Pascanu ve ark., 2013).

Derin 6grenmenin tarihi, Walter Pitts ve Warren McCulloch'un insan beyninin
sinir aglarin1 temel alan bir bilgisayar modelini icat ettigi 1943 yilina kadar eskiye
gitmektedir. Diislinme siirecini ¢gogaltmak i¢in "esik mantig1" olarak adlandirdiklar: bir
algoritma ve matematik karistmi kullanmiglardir. Derin 6grenme o zamandan beri
stirekli olarak gelismistir (Pouyanfar ve ark., 2018).

Henry J. Kelley, 1960°da geri yayilma modelinin temellerini olusturmustur.
1962’te Stuart Dreyfus, basit merkezli bir siirlim olusturmustur. 1960'larin basinda geri
yayillma fikri ortaya c¢ikarken, 1985'e kadar kullanilmamistir ve etkisiz bir durumda

kalmistir (Rahman, 2005).
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Derin 6grenme algoritmalari olusturmada ilk girisimler 1971'de Alexey
Grigoryevich Ivakhnenko (lleri Veri Isleme Grubu Yéntemi) ve Valentin Grigorjevich
Lapa (Sibernetik ve Tahmini Teknikleri yazari) tarafindan yapilmistir. Onlar polinom
canlandirma fonksiyonlu modeli kullanmiglar ve bunu istatistiksel olarak analiz
etmislerdir. Her katmandan, istatistiksel olarak en iyi secilen Ozellikler bir sonraki
katmana iletilmistir (Schmidhuber, 2015).

Kunihiko Fukushima ilk olarak "Evrisimsel Sinir Aglarmi" kullanmistir.
Fukushima, cesitli evrimsel katmanlara sahip sinir aglar1 insa etmistir. 1979'da
Neocognitron adinda hiyerarsik, ¢ok katmanli bir mimari kullanarak bir yapay sinir agi
modeli 6nermistir. Bu model ¢agdas versiyonlara benziyordu, ancak zaman iginde gii¢
kazanan cesitli katmanlardaki tekrarlanan aktivasyonlarin takviye edici bir yaklasimi ile
egitildiler. Ek olarak, Fukushima'min tasarimi, belirli baglantilarin  "agirlig"
yiikseltilerek elle uyarlanacak 6nemli 6zelliklere izin verdi (Ganeshan, 2017). Sekil

3.12°da Fukushima tarafindan 6nerilen Neocognitron adindaki model goriilmektedir.

Sekil 3.12 Fukushima tarafindan 6nerilen Neocognitron adindaki modeli (Fukushima, 1980)

Yukaridan asagi dogru baglantilarin ve yeni 6grenme tekniklerinin kullanilmasi,
cesitli sinir aglarmin gergeklestirilmesini saglamistir. Ayni anda birden fazla desen
gosterildiginde, secici dikkat modeli, dikkatlerini birinden digerine tasiyarak desenleri
ayirt edebilir ve onaylayabilir. Cagdas bir Neocognitron yalmizca eksik veri igeren
kaliplart tanimamazlik yapmaz, ayni zamanda eksik veri ekleyerek resmi de
tamamlayabilmektedir. Bu islem ¢ikarim olarak isimlendirilmektedir (Kukacka, 2011).

YSA modellerinin egitiminde hatalarin kullanimi1 olan geri yayilim, 1970 yilinda

onemli Olgiide gelisti. Bu kavram 1985'e kadar sinir aglarina uygulanmamistir.
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Rumelhart, Williams ve Hinton, bir sinir aginda yayilmanin ilging dagitim gosterimleri
saglayabildigini gostermistir. Felsefi olarak, bu kesif, biligsel psikoloji igindeki sorunun,
insan anlayisinin sembolik mantigina (hesaplamali) ya da dagitilmis temsillerine
(baglanticilik) dayanip dayanmadigina 1sik tutmustur. 1989'da, LeCun ve ark., Bell
Laboratuarlarinda geri yayilimin ilk pratik gdsterimi yapilmistir. Evrigimsel sinir aglari,
okuma “el yazis1” rakamlar1 lizerine geri yayilma ile birlestirilmistir. Bu sistem, sonug
olarak el yazisi tamimak i¢in kullanilmistir (Ranganathan ve Natarajan, 2018). Sekil

3.13’de LeCun tarafindan 6nerilen ESA modeli gosterilmektedir.

C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28
32x32 S2: f. maps C5: layer . OUTPUT
6@14x14 r I'"_ 120 ':&"aye' 10

|T_

Full conAedion Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 3.13. LeCun tarafindan Onerilen ESA modeli i¢in (LeCun ve ark., 1998)

1995 yilinda, destek vektér makinesi Dana Cortes ve Vladimir Vapnik
tarafindan Onerilmistir (Scholkopf ve ark., 1996). Tekrarlayan sinir aglari i¢in, 1997'de
Sepp Hochreiter ve Juergen Schmidhuber tarafindan kurulmustur (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997).

Derin Ogrenme igin bir sonraki énemli adim, bilgisayarlarmn bilgi ve GPU'da
(grafik isleme birimleri) islendiginde daha hizli gelismeye basladigi 1999'da
gerceklesmistir (Platt, 1999). Goriintiiller GPU' lar tarafindan islenerek daha hizli
islenmistir ve 10 y1l boyunca islem hizin1 1.000 kat daha artirmistir. Bu siire zarfinda
sinir aglari, destek vektor makineleriyle (SVM) rekabet etmeye baslamistir. Bir sinir ag1
bir destek vektor makinesine kiyasla yavas olabilirken, aym bilgiyi kullanarak sinir
aglar1 daha 1y1 sonucglar vermistir. Sinir aglarina, daha fazla egitim verisi eklendikge,
gelistirmeye devam etme avantajina da sahiptir.

Sinir aglarini  egitmek igin, etiketli goriintiiler gereklidir. Internet,
etiketlenmemis resimlerle doludur. Fei-Fei ve ark. (2009) ImageNet'i gelistirmistir ve
14 milyondan fazla etiketli goriintiiden olusan {icretsiz bir veri taban1 olusturmustur.

2011 yilina kadar, GPU' larin hiz1 6nemli 6lglide artmistir, bu da evrisimsel sinir

aglarin1 kat-tabaka on egitim olmadan miimkiin kilmistir. Gelismis bilgi islem hiziyla,
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derin 6grenmenin etkinlik ve hiz agisindan 6nemli faydalari oldugu ortaya ¢ikmustir.
Bunun bir 6rnegi, 2011 ve 2012'de mimarisi ¢esitli kiiresel yarismalar kazanan,
evrisimli bir sinir ag1 olan AlexNet'tir. Hiz ve diislisti artirmak i¢in diizeltilmis dogrusal
birimler kullanilmistir (Yeager ve ark., 2015).

Google Brain, 2012 yilinda “Kedi Deneyi” olarak bilinen bir projenin
sonuglarini da yayimlamistir. Proje "danismansiz 6grenmenin" sorunlarini incelemistir.
Danismansiz  6grenmeyi kullanarak, evrimsel bir sinir agina etiketsiz bir bilgi
verilmekte ve daha sonra tekrar eden kaliplart aramak igin talep edilmektedir. Kedi
deneyinde, 1.000 bilgisayara yayilmis bir sinir ag1 kullanilmigtir. On milyon "etiketsiz"
goriintli Youtube'dan rastgele ¢ekilmistir, sisteme gosterilmis ve daha sonra egitim
yaziliminin ¢alismasina izin verilmistir. Egitim sonunda, en alt katmandaki bir néronun
kedilerin resimlerine tepki gosterdigi kesfedilmistir. Kedi deneyi, etiketlenmemis
goriintiilerin islenmesinde onceki uygulamalardan yaklasik %70 daha iyi ¢alismistir.
Bununla birlikte, egitim i¢in kullanilan nesnelerin %16'sindan daha azini tanimis ve

basar1 dondiiriilen veya taginan nesnelerle daha da azalmistir (Anonymous, 2017).

3.4. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimsel sinir ag1 (ESA), derin 6grenmenin popiiler bir yontemidir. Beyinde
meydana gelen sinir hiicrelerinin biyolojik siire¢lerinden esinlenmistir. David Hubel ve
Torsten Wisel, gbz tanimasini simiile eden beynin kisimlarini incelemek amaciyla
1959'da bir arastirma gergeklestirmistir. Bu ¢alismada bir kediye anestezi uygulanmis,
igne elektrotlar yerlestirmisler ve gorsel faz esnasinda beynin farkli alanlarinda
meydana gelen sinyalleri degerlendirmek amaciyla deneyler gergeklestirmislerdir.
Kedinin gorme siirecinin, beynin baglica gorsel ¢ekirdegindeki kenarlar1 tanimlayarak
hareketi algilayan erisilebilir yapilarla basladigini ve beynin daha derin bdlgelerinde
daha karmasik yapilar oldugunu bulmuslardir. Yazarlar, gorsel islemenin gorsel kiireden
gelen kolay yapilarla basladigin1 ve beynin nesneleri taniyana kadar karmasik gorsel
isleme rotasindan verinin aktigini1 kesfetmislerdir Bu arastirma, ESA'nin olusturulmasi
i¢in temel arz etmektedir (Hubel ve Wiesel, 1959). Warren McCulloch ve Walter Pitts,
1943 yilinda yapay sinir aglarmma dogru ilk girisimde bulunmuslardir. Pitts ve
McCulloch, yapay sinir mimarileri i¢in temel bir birim olan algilayicinin matematiksel
modelini sunmustur. Frank Rosenblatt, 1960 yilinda gorsel tanima i¢in algilayict modeli
kullanarak bir Oriintli tanima semas1 onermistir. Bu arastirma, 20x20 fotoselden olusan

bir kamera ile ¢ekilen 400 piksellik resimlerden alfabetik karakterleri tanimayi
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amaclamistir (Rosenblatt, 1960). ESA modelleri, 2012 yilindan beri diinya c¢apindaki
bilgisayarla gérme, goriintii siniflandirma uygulamalarinda basar1 sonuglar liretmeye
baslamistir. ESA yapisi birka¢ katmandan olusmaktadir. ESA girdi, 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma katmanindan olusur. Ik ve son katmanlar arasinda bircok gizli katman
bulunmaktadir. ESA algoritmasi, 6zelliklerin mekansal hiyerarsilerini otomatik olarak
ogrenmektedir. Algoritma, ardisik sonuglar elde etmek i¢in biiylik miktarda veriye
ihtiya¢ duymaktadir. ESA, el yazisi tanima, yiliz tanima, goriinti smiflandirma ve
goriintii segmentasyonu gibi bir¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir.

ESA yapisi tipik olarak ii¢ farkli katman tlirlinden olugsmaktadir. Her katman
tiriinde hatanin ilerletilmesi ve geriye doniik sinyal yaymasi i¢in farkli katmanlar

vardir. Sekil 3.14°de genel bir ESA yapis1 gosterilmektedir.

Ozellik haritas Ozellik haritas
GIRIS 2 Ozellik haritas:

Evresimsel katmam Havuz Katmany py) , Evresimsel katmam Tamamen Bagh Katmanlar
(C1) || (C3) | (D4)

Sekil 3.14. Evrisimsel aglarin genel yapis1 (Sallam, 2018).

3.4.1. Evrisim Katmani

Bir evrigim katmani, normal bir sinir aginin yani sira farkli birimlerden
olugmustur, ancak birimler farkli bir diizenleme ve farkli bir baglanti mekanizmasindan
olusmaktadir. Sinir aglar1 arasindaki ana farklar:

* Birimlerin yerine 1 boyutlu ii¢ boyutlu diizenleme,

» Agirlik paylasimi,

* Yerel baglanti olarak siralabilir.

Ug boyutlu diizenleme gériintiiden gelmektedir. Renkli bir goriintii genellikle ii¢
kanala (kirmizi, yesil, mavi) sahiptir ve her kanal iki boyutlu bir matris ile
tanimlanmaktadir. Bu nedenle, ESA'in girisi li¢ boyutlu bir matristir. Bir evrisim

tabakasinin ¢iktisi, yine iki boyutlu 6zellik haritalar1 olan ii¢ boyutlu bir matristir. Her
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filtre bir 6zellik haritas1 olusturmaktadir. Agirlik paylasimi, ¢esitli ¢ikt1 birimleri i¢in
ayni agirliklar1 kullanmak anlamina gelmektedir. Bu sayede ESA, 6zelliklerin geviriye
kars1 degismez oldugu 6zelligini kazanmaktadir. Bu, girisin tamaminda kesfedilebilecek
bir 6zellik oldugunu gostermektedir. Bunu Sobel filtresiyle karsilastirmak gerekirse,
agirliklar filtredir ve bu filtre tam girdideki ¢iktiy1 tiretmek icin kullanilmistir. Sekil
3.15°de gosterilmis oldugu iki sekil, evrisim katmaninin giris ve iki ¢ikis birimi
arasindaki baglantiyr olusturmaktadir. Ayrica, evrisim katmani ¢ikt1 i¢in sadece bir
Ozellik haritasina sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu ve bias daha iyi bir genel bakis igin
g0z ardi edilmistir. Yerel baglant1 iki sekilde gosterilmistir. 3x3 filtre boyutu ile (a) ve
(b) Ozellik haritasinin hesaplanmasi i¢in ayni agirliklart paylasir. Baska bir 6zellik

haritasi i¢in, yeni agirliklar kullanilacaktir (Johannes Fiirnkranz, 2016).

Giris[:,:,1] Giris[:,:,1]

Ozellik haritas Ozellik haritas1
)

(a) (b)
Sekil 3.15. Evrisim katmaninin giris ve iki ¢ikig birimi arasindaki baglant1 (Johannes Fiirnkranz, 2016)

Goriintiiniin  farkli filtrelerle c¢evrilmesi, kenar algilama, bulaniklastirma ve
keskinlestirme gibi islemleri filtreler uygulayarak gergeklestirebilmektedir. Sekil
3.16’da farkli filtre tlrlerini uyguladiktan sonra c¢esitli evrisim gorintiileri

gosterilmektedir.
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Sekil 3.16. Farkli filtre tiirlerini uyguladiktan sonra gesitli evrisim goriintiileri (Sallam, 2018)

3.4.2. Dolgu (Padding) islemi

Gorlintlintin etrafina yerlestirilen sifir degerlerin bir kenar boslugudur. Dolgu
derinligi, mevcut evrisimsel tabakadan gelen ¢ikti, evrisimden sonra boyut olarak
kiigiilmeyecek sekilde ayarlanabilir. Ardisik evrisim katmanlarinin ¢ogunda, c¢ikti
boyutundaki azalma bir sorun olabilir, ¢linkii her evrisimde bir alan kaybolur. Cok
sayida katmana sahip olan bir ESA, ¢ikisi kiigiiltmenin bu etkisi, girigin sifir
doldurulmasiyla azaltilabilir. Sifir dolgu Sekil 3.17'de gosterildigi gibi, boyutsal
kiigliltmeyi iptal etme ve girdi boyutunu ¢iktida tutma etkisine sahip olabilir. Cok
katmana sahip aglarda, ¢iktilarin ¢ok azalmasini Onlemek i¢in bu yaklagim gerekli

olabilir (Murphy, 2016).

Sekil 3.17. Dolgu islemi (Murphy, 2016).

3.4.3. Havuzlama Katmam ( Pooling Layer )
Bu katman tipik olarak herhangi bir 6grenme siirecini temsil etmez, ancak giris
boyutunu asag1 érneklemek igin kullanilmaktadir. Ilke, girdilerin sayisiz iist {iste binmis

dikdortgen bilesene boliinmesi ve her bir bilesen icindeki birimlerin tek bir ¢ikti birimi
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tiretmek icin kullanilmasidir. Bu, girdi katmaninda bulunan en énemli verileri korurken,
cikti katmaninin boyutunu azaltmaktadir. Bagka bir deyisle, havuz katmani girdiler
icindeki bilgileri sikistirmaktadir. Her bir bilesen iizerinde tasinan prosediir tiirii, bir tiir
havuzlama katmani belirlemistir. Bu prosediir, eleman igindeki birimler iizerinden
ortalama deger alabilir, elemandan maksimum deger se¢gmekte veya eleman i¢indeki
birimlerin déniisiimlii olarak alternatif kombinasyonunu 6gretmektedir. Ogrenilmis
dogrusal kombinasyon, 6grenme tiiriinii havuzlama katmanina getirir, fakat ¢ok yaygin
degildir. Maksimum deger sec¢imi, en yaygin havuzlama islemi tiiriidiir ve bu durumda
katman Maksimum Havuzlama (Max-Pooling) olarak adlandirihir. Maksimum
havuzlama asagi 6rneklemenin pozitif etkisi ve evrisimden c¢ikarilan 6zellikleri kiigiik
girdi degisimlerine kars1 degismez olmasidir (He ve ark., 2015). Maksimum havuzlama

ve ortalama havuzlama prensipleri, Sekil 3.18 ve Sekil 3.19°da gosterilmistir.

Girig Goriintiisii Girig ghriintiisii fizerinde 2x2°lik Bir sonraki katman igin
filtre ile dola:,ma elde edilen gériintil

Tek adim

Iluadlrn
2 - 5
— BEEE

Sekil 3.18. 1x 1 ve 2x2 basamak kullanarak 5x 5 girisinde 2x 2 maksimum havuzlama igleminin
cikis degerlerinin hesaplanmasi (Ozkan ve Ulker, 2017).
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Sekil 3.19. 1x 1 basamak kullanarak 5x5 girisinde ortalama 3x3 havuzlama igleminin ¢ikis
degerlerinin hesaplanmasi (Dumoulin ve Visin, 2016).

Daha oOnce belirtildigi gibi, evrisim katmani ile birlestiginde, maksimum
havuzlamanin bir baska avantaji ortaya ¢ikmaktadir. Maksimum havuzlama, sonugta
ortaya cikan Ozellik haritasinin, ¢ekirdege degismeyen kolay bir detektdr olusturmak
icin en yiiksek sinyale sahip ¢ekirdekten (yani, 6zelligin bu 6zel doniisii igin egitilmis

olan) ¢ikt1 almasini saglamaktadir (He ve ark., 2015).

3.4.4. Tamamen Bagh Katmanlar (Fully Connected Layers)

Tamamen bagl katmanlar, son sinif bir etikete ulagsmak icin 6zellik bilgilerini
kullanir. Tamamen baglanmig katmanlarin diigiimleri, onceki katmanin her ¢ikisina
baglanmis ve ¢ikislar1 sonraki katmanin her bir diigiimiine baglanmistir. Tamamen bagh
katmanlarin son katmanindaki digiimleri genellikle her bir etiket icin olasilikli bir
sonug tretecek Ozel bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Bu aktivasyon fonksiyonu
genellikle bir softmax fonksiyonudur veya ikili siniflandirma durumunda bir sigmoid

fonksiyondur (Calli, 2017). Tamamen bagli katmanlar Sekil 3.20’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.20. Tamamen bagh katmanlar (Calli, 2017)

3.4.5. Birakma (Dropout) Islemi

Birakma (Dropout) Srivastava ve ark. (2014)’lar tarafindan sinir ag1 modellerini
diizenlemek icin Onerilen bir tekniktir. Sinir aglarmin asir1 6grenmesinin dnlemenin
kolay bir yoludur. Birakma isleminde, egitim sirasinda rastgele secilen néronlar ihmal
edilerek, gelen ve giden baglantilar gegici olarak agdan kaldirilir. ESA’nin basarisini
artirmak igin, egitim asamasinda daha fazla veri kullanmak gerekir. Egitimin fazla
yapilmasi asirt 6grenmeye neden olmaktadir. ESA’larda asir1 6grenmeyi engellemek
icin birakma islemi uygulanir. Sekil 3.21°de bir ESA modelinde birakma isleminden

once Ve sonra olusan baglantilar goriilmektedir (Srivastava ve ark., 2014).

Brrakma Kullanmadan Birakma Kullanarak

Sekil 3.21. Bir ESA modelinde birakma isleminden 6nce ve sonra olusan baglantilar (Srivastava ve ark.,
2014).
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3.5. Transfer Ogrenmesi (Transfer Learning)

Transfer 6grenmesi, daha dnce edinilmis bilgi ve becerilerin yeni 6grenme veya
problem ¢6zme durumlarinda kullanilmasi anlamina gelmektedir. Yani, yeni gorevlerle
karsilasildiginda onceki Ogrenme deneyimleriyle alakali bilgiler taninmakta ve
uygulanmaktadir. Transfer 6grenimi, bir veya daha fazla kaynak goérevde Ogrenilen
bilginin, ilgili bir hedef gérevin 6grenmesini gelistirmek i¢in aktarildigr ve kullanildigi
yaklasimi icermektedir. Makine 6grenim algoritmalarinin ¢ogu tek gorev ele almak igin
tasarlanmis olsa da, transfer 6grenmeyi kolaylastiran algoritmalarin gelistirilmesi,
makine 6grenmesi alaninda siirekli ilgi duyulan bir konudur. Transfer 6greniminde, ilk
once temel bir veri kiimesi ve gorevi iizerine temel bir ag egitilir ve daha sonra
ogrenilen 6zellikler yeniden hedeflenir veya bunlar bir hedef veri kiimesi ve gorevi igin
egitilmek tizere ikinci bir hedef aga aktarilmaktadir (Torrey ve ark., 2010). Bu islem,
eger Ozellikler genelse, yani temel goreve 6zgili olmak yerine hem temel hem de hedef
gorevlere uygunsa ise yaramaktadir. Uygulamada, ¢ok az sayida ESA modeli sifirdan
egitilmektedir, ¢linkii yeterli biiyiikliikte bir veri kiimesine sahip olmak nispeten zordur.
Bunun yerine, bir ESA ¢ok biiyiik bir veri setinde (6rnegin, 1.000 kategoride 1,2 milyon
goriintli iceren ImageNet) Onceden egitmek ve ardindan ESA ilgili gorev i¢in bir
baglatma veya sabit bir 6zellik ¢ikarici olarak kullanmak yaygindir. Yeni bir veri setinde
yapilmasi gereken Ogrenme transferinin tiirlinii nasil belirlenecegi, tiim agirliklar
kaldirmak veya birka¢ katmanin kaldirilmasi gerekir gibi faktorler gelistirici tarafindan
belirlenir, fakat daha 6nemlisi, iki yeni veri setinin orijinal veri setine boyut ve

benzerligi daha 6nemlidir (He ve ark., 2018).

3.5.1. VGG-16 Modeli

VGG-16, ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla resim {izerinde egitilmis
evrisimsel bir sinir agidir. VGG-16 ag1 16 katmandan olusmaktadir ve goriintiileri
klavye, fare, kursun kalem ve birgok hayvan gibi 1.000 nesne kategorisine ayirabilir.
Sonug olarak, ag ¢ok cesitli goriintiiler icin zengin Ozellik gosterimleri 0grenmistir.
VGG-16 224x224 gorinti giris boyutuna sahiptir (Simonyan ve Zisserman, 2014).
VGG-16 aginin mimarisi Sekil 3.22'de gosterilmektedir.
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Sekil 3.22. VGG-16 modelinin genel mimarisi

3.5.2. ResNet50 Modeli

ResNet50, He ve ark. (2016) tarafindan gelistirilmistir. ResNet50 ImageNet
veritabanindan bir milyondan fazla resim tizerinde egitilmis evrigimsel bir sinir agidir.
Ag 50 katmandan olusmaktadir. Goriintiileri klavye, fare, kursun kalem ve birgok
hayvan gibi 1000 nesne kategorisine ayirabilir. Bu veri setinde insan seviyesi
performansin1 asan %3,57'lik bir hata orani elde etmislerdir (He ve ark., 2016).
ResNet50 agimin mimarisi Sekil 3.23" de gosterilmektedir.
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Sekil 3.23. Resnet50 modelinin genel mimarisi

3.6. Onerilen ESA Modeli

Evrisimsel sinir ag1 (ESA), derin sinir aglar1 modellerinden biridir. Goriintii ve
video analizine yaygin olarak uygulanir. Biyolojik siireclerden esinlenmistir. Otomatik
o0grenme alanindaki popiiler algoritmalardan biridir, c¢iinkii indirgeme boyutlar
sirasinda goriintiilerin iliskisini siirdiirme 6zellikleri nedeniyle, goriintiilerde (piksellere
katilarak kenarlarin olusumu gibi) Onemli Ozellikleri yakalamaya ve algoritma
tarafindan hesaplanan parametrelerin sayisin1 azaltarak hesaplama verimliligini
artirmaya yol acar. ESA aglari, iki veya li¢ boyutlu X-ray, MR, CT gibi cesitli
goriintlileri isleyebilir. Yiiksek kaliteli sonuglar ve c¢iktilar elde etmek icin biiyiik
miktarda veriye ihtiya¢ duyar. ESA, el yazisi, yiiz algilama, goriintii siniflandirmast,
kayit ve perakende gibi birgok farkli alanda kullanilir. ESA yapis1 birgok katmandan
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olusur. Girig ile baslar, ¢ikt1 ile biter ayrica ilk ve son katman arasinda bircok gizli
katman vardir. Sinir agindaki gizli katmanlar genellikle iist {iste binen katmanlardan, bir
havuzlama katmanindan ve tam bagli katmanlardan olusmaktadir.

Gogiis bolgesi X-ray goriintiilerinden pnomoni tespiti ve smiflandirilmasi
amactyla bir ESA modeli 6nerilmistir. Onerilen model 30 epoch egitilmistir. Giris
katmani 150x150x3 olarak belirlenmistir. Dropout degeri 0,2 ve Ogrenme Katsayisi
(learning rate) 0.0001, son katmanda softmax aktivasyon kullanilmistr. Onerilen ESA
parametreleri Cizelge 3.2°de verilmistir. Onerilen ESA modelinin genel mimarisi ise
Sekil 3.24°da gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. Onerilen ESA modelinin parametreleri

Katman Parametreler Deger
Giris Katmani Giris boyutu 150x150x3

Filtre sayisi 16

Evrisimsel Katman Filtre boyutu 3x3

Aktivasyon fonksiyonlari Relu

Havuzlama Katmani (Max pooling) Cekirdek boyutu 2x2
Filtre sayis1 32

Evrigimsel Katman Filtre boyutu 3x3

Aktivasyon fonksiyonlart Relu

Havuzlama Katmani1 (Max pooling) Cekirdek boyutu 2x2
Filtre say1si 64

Evrisimsel Katman Filtre boyutu 3x3

Aktivasyon fonksiyonlari Relu

Havuzlama Katmani (Max pooling) Cekirdek boyutu 2x2
Filtre say1si 128

Evrisimsel Katman Filtre boyutu 3x3

Aktivasyon fonksiyonlari Relu

Havuzlama Katmani1 (Max pooling) Cekirdek boyutu 2x2
Filtre say1si 64

Evrigimsel Katman Filtre boyutu 3x3

Aktivasyon fonksiyonlari Relu

Havuzlama Katmani (Max pooling) Cekirdek boyutu 2Xx?2
Tamamen Bagli Katman Noron sayist o4

Aktivasyon fonksiyonlar1 Relu

Cikis katmam Softmax 2 (Smnrf)
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Pnomoni

i
/
\ Normal
I

Giris

i

150 x 150 x 3
(5216)

Dropout

— )

\i/

Dense 64

= R

RELU

(2 x 2 pool) (2x2 pouh (2% 2 pool) 2% 2 pool) 12 x 2 pool) RELU

ELU RELU 'K}:LL

Softmax

conv 3 x 3,16 conv 3 x 3,32 conv 3 x 3,64 conv3x 3,128 conv 3 x 364

Sekil 3.24. Onerilen ESA modelinin genel mimarisi

3.7. Kullanilan Yazilim ve Donanim
3.7.1. Kullanilan Yazilhim

Onerilen ESA ve kullanilan diger modeller (VGG-16, ResNet50) Windows 10
isletim sistemi altinda Python programlama dilinde Keras kiitliphanesi kullanarak
egitilmis ve test edilmistir. Egitim asamasinda CUDA paralel hesaplama ortami
kullanilmistir. CUDA, NVIDIA GPU'lar paralel hesaplama motorundan yararlanan
genel amacli bir paralel hesaplama platformudur. Bdylece GPU’nun paralel islem
yeteneginden faydalanilmis ve egitim siirecinin daha hizli bir sekilde yapilmasi

amaclanmugtir.

3.7.2. Kullanmilan Donamim

Deneysel c¢alismalar, Intel Core 17 2,20 Ghz islemci, 16GB RAM, NVIDIA
Geforce GTX 1060 GPU (6GB GPU RAM) donanima sahip bilgisayar ortaminda
gerceklestirilmistir. ESA’larin egitim asamasinda islem yiikii ¢ok fazla oldugundan
dolay1 gelistirilen kodlarin sadece islemci (CPU) iizerinde galismasi yerine grafik
islemci (GPU) iizerinde c¢alistirilmasi egitim asamasinda zaman acisindan avantaj

saglamistir.

3.8. Performans Olgiitleri

Karsilik matrisi veri setinde var olan durum ile siniflandirma modeli tarafindan
tahmin edilen durumun gosterildigi bir matristir. ikili siniflandirma problemlerinde
pozitif ve negatif olmak tizere iki durum s6z konusudur. Buna gore 2x2’lik bir karsitlik

matrisi Cizelge 3.3.’de verilmistir. Ger¢ek durumlar veri setinde uzmanlar tarafindan
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belirlenmis durumlardir ve dogru olarak kabul edilirler. Tahmin ise siniflandirma

modeli tarafindan iiretilen sonuglar1 temsil eder (Babaoglu, 2010).

Cizelge 3.3. Karsitlik Matrisi

GERCEK
Pozitif Negatif
Pozitif Gergek Pozitif (GP) | Yanlis Pozitif (YP)
TAHMIN

Negatif Yanlis Negatif (YN) | Gergek Negatif (GN)
Gergek Pozitif (GP) : Veri setinde pozitif olan verilerin smiflandiric1 tarafindan
pozitif olarak tahmin edilmesidir.
Yanlis Pozitif (YP) . Veri setinde negatif olan verilerin siniflandirici tarafindan
pozitif olarak tahmin edilmesidir.
Yanhg Negatif (YN) : Veri setinde pozitif olan verilerin siniflandirict tarafindan

negatif olarak tahmin edilmesidir.
Gergek Negatif (GN) : Veri setinde negatif olan verilerin smiflandiric1 tarafindan
negatif olarak tahmin edilmesidir.

Duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk ikili siniflandirma testinin performansini
degerlendirmede yaygin olarak kullanilan istatistiksel olgtimlerdir(Santra ve Christy,
2012).

Duyarhlik  : Veri setinde hasta olarak etiketli verilerin smiflandiric1 tarafindan

pozitif olarak siniflandirma olasiligidir ve Esitlik 3.12 kullanilarak hesaplanir.

GFP
Duyarliik = ———
: GP + YN 3.12)
Ozgiilliik : Veri setinde saglikli (hasta olmayan) olarak etiketli verilerin

simiflandiric1 tarafindan negatif olarak smiflandirma olasihi@idir ve Esitlik 3.13

kullanilarak hesaplanir.

GN

Ozgullik = ————
GN +YP (3.13)
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Dogruluk . Veri setinde hasta olarak etiketli verilerin siniflandirici tarafindan hasta
(pozitif) olarak, saglikli olarak etiketli verilerin de saglikli (negatif) olarak siniflandirma
olasiligidir ve Esitlik 3.14 kullanilarak hesaplanir.

GP + GN

Dogruluk =
GP+YP+GN+YN (3.14)
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Arastirma Sonuclar1

Bu c¢aligmada gogiis bolgesi X-ray goriintiilerinden pndmoni tespiti amaciyla 3
farkli ESA modelinin performansi incelenmistir. Veri tabaninda 5.840 adet X-ray
gorintiisii bulunmaktadir. Veri setinde 5.216 resim egitim, 624 resim ise test seti olarak
ayrilmistir. Egitim setinde yer alan resimlerin 3.875 tanesi pnomoni, 1.341 tanesi
saglikl ve test setinde yer alan resimlerin 390 tanesi pnomoni, 234 tanesi saglikli olarak
etiketlenmistir (Kermany ve ark., 2018).

Calismada 5 katmandan olusan ESA modeli, ResNet50 ve VGG-16 modellerinin
basarilar1 incelenmistir. Tiim modellerin egitiminde epoch sayis1 30 olarak
belirlenmistir. Veri tabaninda yer alan goriintiiler farkli boyutlarda bulunmaktadir. Bu
nedenle ilk olarak tiim goriintiiler 150 x 150 x 3 boyutuna yeniden boyutlandirilmigtir
ve resimlerin piksel degerleri 255°e boliinerek 0-1 araligina normalize edilmistir. Bunun
yaninda ResNet50 ve VGG-16 modellerinin girisleri 224x224 boyutundadir. Veri
setindeki resimlerin boyutlar1 g6z Onilinde bulundurularak bu modeller, girisleri
150x150x3 ve cikislart ise 2 olacak sekilde yeniden yapilandirilmigtir.

Egitim setinde bulunan veri sayist modellerin basarisi iizerinde etkilidir. Veri
sayisinin az olmasi durumunda veri ¢ogaltma teknikleri yardimiyla verilerin sayisi
sentetik olarak artirilabilir. Veri ¢ogaltma isleminin modellerin basarilarina etkilerini
gozlemlemek amaciyla tiim modeller veri artirimi yapilmadan ve veri artirimi yapilarak
egitilmis, test verilerinin degerlendirilmesinde basarilari incelenmistir. Veri artirmada
kullanilan Keras kiitiiphanesine ait parametreler asagida verilmistir.

Yatay Kaydirma (width_shift) : 0,2
Dikey Kaydirma (height_shift) :0,2
Yatay Dondiirme (horizontal_flip) : true
Yakinlastirma Oran1 (zoon_range) : 0,2

Kirpma Orani (shear_range) 0,2
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4.1.1. 5 Katmanh ESA Modeli Sonug¢lar:
Egitim setinde bulunan resimlere veri ¢ogaltma islemi yapilmadan kullanildigi, 5
katmandan olusan ESA modeline ait egitim dogrulugu grafigi Sekil 4.1°de

gosterilmistir.

Egitim Dogrulugu

—_— T — —
0.95 /’_/_’\J
0.9 r
0.85 /
0.8 /

0.75

0.7 T T T T T T 1

Sekil 4.1. 5 katmandan olusan ESA modeline ait egitim dogrulugu (Veri ¢ogaltma yok)

Sekil 4.1 incelendiginde egitim dogrulugunun %99,95 oldugu goriilmektedir. Bu
model i¢in test dogrulugu ise %82,85 olarak belirlenmistir. Test verileri i¢in karsithik

matrisi Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. 5 katmandan olusan ESA modelinde test verileri igin karsitlik matrisi (Veri ¢ogaltma yok)

Gergek deger
Hasta Saglikli
Tahmin Hasta 386 103
edilen deger Saglikli 4 131

Cizelge 4.1 incelendiginde bu modelde 390 hasta goriintiisiinden 386 tanesi
hasta olarak 4 tanesi saglikli olarak smiflandirilmistir. Benzer sekilde 234 saglikli
gorlintiiden 131'1 saglikli, 103 tanesi ise hasta olarak siniflandirilmistir. Buna gore bu
modele ait duyarlilik degeri %98,97, oOzgiilliik degeri %55,98 ve dogruluk degeri
%82,85 olarak hesaplanmistir.
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Egitim setinde bulunan resimlere veri ¢ogaltma islemi uygulandiktan sonra
kullanildig1, 5 katmandan olusan ESA modeline ait egitim dogrulugu grafigi Sekil
4.2’de gosterilmistir.

Egitim Dogrulugu
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Sekil 4.2. 5 katmandan olusan ESA modeline ait egitim dogrulugu (Veri ¢cogaltma uygulandr)

Sekil 4.2 incelendiginde egitim dogrulugunun %94,46 oldugu goriilmektedir. Bu
model i¢in test dogrulugu ise %92,15 olarak belirlenmistir. Test verileri i¢in karsitlik

matrisi Cizelge 4.2’de verilmistir.

Cizelge 4.2. 5 katmandan olusan ESA modelinde test verileri igin kargitlik matrisi (Veri ¢ogaltma

uygulandi)
Gergek deger
Hasta Saglikli
Tahmin Hasta 367 26
edilen deger Saglikli 23 208

Cizelge 4.2 incelendiginde bu modelde 390 hasta goriintiisiinden 367 tanesi
hasta olarak 23 tanesi saglikli olarak simiflandirilmistir. Benzer sekilde 234 saglikli
goriintiiden 208" saglikli, 26 tanesi ise hasta olarak siniflandirilmistir. Buna goére bu
modele ait duyarlilik degeri %94,10, ozgiilliik degeri %88,88 ve dogruluk degeri
%92,15 olarak hesaplanmustir.
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4.1.2. Resnet50 Modeli Sonuclar:
Egitim setinde bulunan resimlere veri ¢ogaltma islemi yapilmadan kullanildigs,

Resnet50 modeline ait egitim dogrulugu grafigi Sekil 4.3’de gosterilmistir.

Egitim Dogrulugu
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Sekil 4.3. Resnet50 modeline ait egitim dogrulugu (Veri ¢ogaltma yok)

Sekil 4.3 incelendiginde egitim dogrulugunun %98,22 oldugu goriilmektedir. Bu
model i¢in test dogrulugu ise %82,53 olarak belirlenmistir. Test verileri i¢in karsitlik

matrisi Cizelge 4.3de verilmistir.

Cizelge 4.3. Resnet50 modelinde test verileri i¢in karsitlik matrisi (Veri ¢ogaltma yok)

Gergek deger
Hasta Saglikli
Tahmin Hasta 387 106
edilen deger Saglikli 3 128

Cizelge 4.3 incelendiginde bu modelde 390 hasta goriintiisiinden 387 tanesi
hasta olarak 3 tanesi saglikli olarak siniflandirilmistir. Benzer sekilde 234 saglikli
gortintiiden 128" saglikli, 106 tanesi ise hasta olarak siniflandirilmigtir. Buna gore bu
modele ait duyarhilik degeri %99,23, ozgiilliik degeri %54,70 ve dogruluk degeri
%82,53 olarak hesaplanmuistir.

Egitim setinde bulunan resimlere veri ¢ogaltma islemi uygulandiktan sonra

kullanildigi, Resnet50 modeline ait egitim dogrulugu grafigi Sekil 4.4’ de gosterilmistir.



37
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Sekil 4.4. Resnet50 modeline ait egitim dogrulugu (Veri ¢ogaltma uygulandr)

Sekil 4.4 incelendiginde egitim dogrulugunun %95,17 oldugu goriilmektedir. Bu
model i¢in test dogrulugu ise %88,30 olarak belirlenmistir. Test verileri i¢in karsitlik

matrisi Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4. Resnet50 modelinde test verileri i¢in karsitlik matrisi (Veri ¢ogaltma uygulandi)

Gergek deger
Hasta Saglikli
Tahmin Hasta 361 44
edilen deger Saglikh 29 190

Cizelge 4.4 incelendiginde bu modelde 390 hasta goriintiisiinden 361 tanesi
hasta olarak 29 tanesi saglikli olarak siniflandirilmistir. Benzer sekilde 234 saglikli
goriintiiden 190" saglikli, 44 tanesi ise hasta olarak siniflandirilmistir. Buna gore bu
modele ait duyarlilik degeri %92,56 6zgiilliik degeri %81,19 ve dogruluk degeri %88,30

olarak hesaplanmistir.
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4.1.3. VGG-16 Modeli Sonuclari
Egitim setinde bulunan resimlere veri ¢ogaltma islemi yapilmadan kullanildigs,

VGG-16 modeline ait egitim dogrulugu grafigi Sekil 4.5°de gosterilmistir.

Egitim Dogrulugu
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Sekil 4.5. VGG-16 modeline ait egitim dogrulugu (Veri ¢ogaltma yok)

Sekil 4.5 incelendiginde egitim dogrulugunun %97,16 oldugu goriilmektedir. Bu
model i¢in test dogrulugu ise %80,92 olarak belirlenmistir. Test verileri i¢in karsitlik
matrisi Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5. VGG-16 modelinde test verileri igin karsitlik matrisi (Veri ¢ogaltma yok)

Gergek deger
Hasta Saglikli
Tahmin Hasta 387 116
edilen deger Saglikli 3 118

Cizelge 4.5 incelendiginde bu modelde 390 hasta goriintiisiinden 387 tanesi
hasta olarak 3 tanesi saglikli olarak siniflandirilmistir. Benzer sekilde 234 saglikli
goriintiiden 118'i saglikli, 116 tanesi ise hasta olarak siniflandirilmistir. Buna gore bu
modele ait duyarlilik degeri %99,23, oOzgiillik degeri %50,42 ve dogruluk degeri
%80,92 olarak hesaplanmistir.
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Egitim setinde bulunan resimlere veri ¢ogaltma islemi uygulandiktan sonra

kullanildig1, VGG-16 modeline ait egitim dogrulugu grafigi Sekil 4.6’de gosterilmistir.

Egitim Dogrulugu
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Sekil 4.6. VGG-16 modeline ait egitim dogrulugu (Veri ¢ogaltma uygulandr)

Sekil 4.6 incelendiginde egitim dogrulugunun %93,10 oldugu goriilmektedir. Bu
model i¢in test dogrulugu ise %88,30 olarak belirlenmistir. Test verileri i¢in karsitlik

matrisi Cizelge 4.6’de verilmistir.

Cizelge 4.6. VGG-16 modelinde test verileri igin karsitlik matrisi (Veri ¢ogaltma uygulandi)

Gergek deger
Hasta Saglikli
Tahmin Hasta 374 57
edilen deger Saglikli 16 177

Cizelge 4.6 incelendiginde bu modelde 390 hasta goriintiisiinden 374 tanesi
hasta olarak 16 tanesi saglikli olarak simiflandirilmistir. Benzer sekilde 234 saglikli
gorlintiiden 177'1 saglikli, 57 tanesi ise hasta olarak smiflandirilmistir. Buna gore bu
modele ait duyarlilik degeri %95,89 , o6zgiilliik degeri %75,64 ve dogruluk degeri
%88,30 olarak hesaplanmustir.

Egitim setinde yer alan verilere veri ¢ogaltma teknikleri uygulanmadan ve veri
cogaltma teknikleri uygulandiktan sonra egitimleri yapilmis ve test verileri tizerindeki
basar1 oranlar1 hesaplanmistir. Elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 4.7°de verilmistir.
Buna gore test verileri lizerinde en yliksek basar1 oran1 %92,15 olarak, 5 katmanli ESA
modelinde egitim setindeki verilere veri cogaltma uygulandiktan sonra yapilan egitimde

elde edilmistir.
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Cizelge 4.7. Kullanilan modellerin test basar1 oranlar1

Model Egitim seti verilerine veri Egitim seti verilerine veri
cogaltma iglemi uygulanmadan | cogaltma islemi uygulanarak
5 katmanl ESA %082,85 292,15
Resnet50 %82,53 %88,30
VGG-16 %80,92 %88,30

Cizelge 4.7 incelendiginde egitim setindeki verilere veri c¢ogaltma islemi
uygulandiktan sonra modellerin test basarilarinin arttig1 gozlenmistir. Egitim setine veri
cogaltma islemi uygulanmadan yapilan denemede en basarili model %82,85 basar1 oran
ile 5 katmanli ESA modeli olmustur. Egitim setine veri ¢ogaltma islemi uygulandiktan
sonra yapilan denemede de en basarili model %92,15 test basarisi ile 5 katmanli ESA

modeli olmustur.

Livieris ve ark. (2019), ayni veri setinde bazi danismanli egitim algoritmalarinin,
A New Weighted Voting Ensemble Self-Labeled Algorithm (WvVENnSL3), Voting
Algorithm (Voting), k-nearest neighbors algorithm (3NN), C4.5 algoritmas1 (C4.5) ve
Sequential Minimal Optimization (SMO) basarilarini incelemislerdir. Bu ¢alismanin ve
kullanilan modellerin siniflandirma dogruluklar: Cizelge 4.8’de verilmistir. Buna gore
basaris1 en diisiik algoritma %74,51 ile 3NN algoritmasi, basarisi en yiikksek model ise
egitim setindeki verilere veri g¢ogaltma uygulandiktan sonra egitimin yapildigr 5

katmanli ESA modelinde %92,15 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.8 Bazi danismanli egitim algoritmalarinin basar1 oranlari

Kullanilan Model Test Dogrulugu
SMO* 76,76%
C4.5* 74,83%
3NN* 74,51%
Voting* 76,12%
WVENSL3* 83,49%

5 katmanli ESA modeli 92,15%
Resnet50 88,30%
VGG-16 88,30%

* Livieris ve ark., (2019)’dan alinmastir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonugclar

Hastaliklarin teshisinde hekimler ¢ok farkli goriintiileme tekniklerinden
yararlanmaktadir. X-ray goriintiileme teknigi diger tibbi goriintiileme tekniklerine
(MRI, BT, ultrason vb.) gore daha hizli ve ucuz bir goriintiilleme teknigidir. Akcigerde
olusan pek c¢ok hastalik ve anomalinin tespitinde X-ray goriintiileme tekniginden
siklikla yararlanilmaktadir. X-ray goriintiilerinin manuel olarak incelenmesi zaman alici
ve uzmanlk gerektiren bir islemdir. BDT sistemleri X-ray gorintilerinin
degerlendirilmesinde hekimlere yardimci olarak kullanilabilir.

Bu ¢alismada g6giis bolgesinden ¢ekilen X-ray goriintiileri kullanarak saglikli ve
pndmoni  hastalikli  goriintiilerin ~ siniflandirilmast  amacglanmistir.  Goriintiiler
Guangzhou'daki Guangzhou Kadin ve Cocuk Tip Merkezi'nden 1 ile 5 yas arasi
pediatrik hastalardan segilmistir (Kermany ve ark., 2018). Veri setinde 5.840 goriintii
bulunmaktadir. Bunlarm 5.216 tanesi egitim seti, 624 tanesi ise test seti olarak
ayrilmistir. Gorilintiilerin siniflandirilmasinda 5 katmanli ESA modeli, Resnet50 ve
VGG-16 ESA modellerinin siiflandirma basarilari incelenmistir. ESA’larin egitiminde
yiiksek sayida egitim verisinin olmasi istenir. Yiiksek sayida egitim verisinin olmadigi
durumlarda veri ¢ogaltma yontemleri kullanilarak egitim setindeki verilerin artirilmasi
saglanabilir. Caligma kapsaminda ele alinan 3 ESA modeli egitim setinin orijinal hali ve
artirilmis verilerle ayr1 ayri1 egitilmis ve veri artirma isleminin test basarisin1 olumlu
etkiledigi gozlenmistir. Elde edilen sonuglar ayrica literatiirde yer alan bazi danigsmanl
egitim algoritmalarinin basarilari ile karsilagtirilmistir.

VGG-16 ve ResNet50 modelleri daha once farkli problemler icin gelistirilmis
modellerdir. Giris ve ¢ikis boyutlart bu probleme uygun olarak degistirilmistir. Bu iglem
transfer 6grenmesi olarak isimlendirilmektedir.

Sonuglari incelendiginde 5 katmanli ESA modelinin test seti i¢in %92,15 olarak
en yiiksek smiflandirma basarisina ulastigni  goriilmektedir. ESA  modellerinin
smiflandirma basarilarinin diger bazi danigmanli egitim algoritmalarina goére daha

yiiksek oldugu goriilmektedir.

5.2. Oneriler
Bilindigi tizere egitim setindeki verilerin sayis1 kullanilan makine dgrenmesi

yontemlerinin basarisina dogrudan etki etmektedir. Daha genis veri setleri kullanilarak
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modellerin basarilarina etkisi incelenebilir. Benzer sekilde epoch sayisinin artmasi
egitim basarisin1 etkilemektedir. Farkli epoch sayilarinda egitim yaparak bu etki
incelenebilir. Literatiirde yer alan Alexnet, Googlenet gibi modern ESA modellerinin
basarilarini incelemek literatiire katki saglayabilir. Bu ¢alismada X-ray goriintiileme
teknigiyle elde edilen goriintiiler kullanilmigtir. Farkli goriintiileme teknikleri ile elde

edilen goriintiiler ile farkli hastaliklarin tespiti amaciyla benzer ¢alismalar yapilabilir.
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