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OZET

Maymun ¢igegi hastaligi viriisii, COVID-19'dan kurtulmaya c¢alisirken yeni bir salgin tehdidi
olusturmaktadir. Maymun ¢igegi hastaligi, COVID-19 kadar 6liimciil ve bulasici olmasa da
her giin yeni hasta vakalar1 kaydedilerek kiiresel bir salgina doniisme potansiyeli
gostermektedir. Tibbi goriintiileme alaninda Derin Ogrenme teknikleri, bir kisinin hangi
hastaliga sahip oldugunu tespit etme konusunda umut vericidir. Maymun ¢icegi virlisii
bulagmis deri lezyon goriintiileri, hastaligin erken teshisi i¢in kullanilabilir. Ancak Diinya
Saglik Orgiitii tarafindan onaylanmis bir veritaban1 mevcut degildir. Derin 6grenme
modellerini egitmek i¢in dogru bir sekilde goriintii veri kiimesi olusturmak 6nemlidir. Bu
calisma, iki boliimden olusmaktadir. i1k boliim, Monkeypox Skin Image Dataset (MSID)
veri kiimesi ile egitilmis bir derin 6grenme modeli sunmaktadir. ikinci béliim ise
Monkeypox Skin Image Dataset (MSID), Monkeypox Master (MM) ve Monkeypox Orijinal
Images (MOI) veri kiimelerinden olusturulan birlestirilmis bir veri kiimesi ile egitilmis bir
derin 6grenme modeli sunmaktadir. Bu goriintiiler, cesitli agik kaynak ve c¢evrimigi
kaynaklardan toplanmis olup arastirma amagli kullanima uygundur. Bu ¢alismada,
DenseNet201, InceptionResNetV2, InceptionV3, NASNetLarge ve Xception olmak iizere
bes farkli derin 6grenme modeli, olusturulan iki farkli veritabaninda denenmis ve
karsilastirilmistir.  Artirllmis veri kiimeleri bu calismada kullanilarak, maymun ¢igegi
hastaligin1 %99,33 ve 9%98,52 dogruluk oranlariyla sirayla MSID ve HIBRID veri
kiimelerinde tanimlayabilen DenseNet201 modeli degerlendirilmis ve dnerilmistir. Onerilen
model, olas1 bir pandeminin 6niine gecerek insan sagligini korumaya yardimci olarak insan
sagliginin korunmasina katkida bulunacaktir.
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1. GIRIS

Yiiksek bir enfeksiyon hiziyla zaman ve mekandan bagimsiz olarak yayilan bir hastalik salgin
olarak tanimlanir (Tiitlinci ve Esen, 2021). Tarihsel olarak, diinya ¢apinda veya cesitli
bolgelere yayilan salgin hastaliklarin var oldugu bilinmektedir. Kolera, veba, verem ve
clizzam gibi hastaliklarin insan hayatini etkiledigi iyi bilinmektedir (Cerit, 2020). Ulkemizin
cografi konumu, dogal giizellikleri ve zenginlikleri, cesitli nedenlerden dolay1 salgin
hastaliklarin ortaya c¢ikmasi ve yayilmasi i¢in uygun bir ortam olusturmaktadir. Savaslar,
ticari faaliyetler ve go¢ gibi farkli sebeplerden kaynaklanan salgin hastaliklar, milyonlarca

insanin &liimiine yol agmistir (Ozer, 2020).

Son yillarda diinya genelinde yeni bir salgin hastalik olan Covid-19 ve Maymun Cicegi
Hastalig1 ile kars1 karsiyayiz. Aralik 2019'da Cin'in Wuhan sehrinde goriilmiis ve hizl bir
sekilde diinya geneline yayilmistir. 11 Mart 2020 tarihinde Ulkemizde ise ilk vaka tespit
edilmistir. Covid-19 solunum yollarini hedef alan bir hastaliktir ve zaman iginde diger salgin
hastaliklardan daha tehlikeli hale gelmistir (Gilingor vd., 2021).

Maymun ¢ig¢egi (monkeypox), viral bir zoonotik hastaliktir ve ¢icek hastalifina benzer
dokiintiilere neden olur. Ancak ¢igek hastaligina gore daha diisiik bir yayilma hizi ve 6liim
oranma sahiptir (Nalca A, 2005). Maymun c¢icegi hastalig1 ilk olarak 1958 yilinda
Danimarka'da yapilan maymun arastirmalarinda tespit edilmistir. Hastalik, Poxviridae
ailesine ait bir viriis olan maymun ¢igegi viriisii tarafindan olusturulur ve ¢icek hastaligi ve
cicek hastaligi asis1 viriisiiyle yakindan iligkilidir. Maymun ¢igegi viriisii, Orthopoxviriis

cinsine ait bir zarfli, ¢ift sarmalli DNA viriistidiir (Bunge EM, 2022).

Maymun ¢icegi virlisii genellikle enfekte olan hayvana dokunma, deri ve mukoza lezyonu
stvistyla temas etme, hayvanin salyasi, hayvan tarafindan isirilma/tirmalanma, idrar1 veya
digkis1 gibi viicut sivilartyla temas veya hayvan isiriklart yoluyla bulasir. Bu tiir invaziv
maruziyetlerden sonra, bulas yoluyla birlikte klinik belirtilerin degerlendirilmesi, sistemik
hastalik gelisme riskinin daha yiiksek oldugunu gostermektedir (Reynolds MG vd., 2006).
Bununla birlikte, viriisiin rezervuart kesin olarak bilinmemektedir, ancak insan ve
maymunlarin rastlantisal konakgilar oldugu ve kemirgenler araciligiyla diger hayvanlara

bulasabilecegi diisiiniilmektedir (CDC, 2003).

Maymun c¢igegi virlisii, damlacik yoluyla da bulasabilir. Kisisel koruyucu ekipmanin

olmadig1 durumlarda, yakin mesafede yiiz yiize temas halinde bulunulmasiyla damlacik
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yoluyla bulasma gercgeklesebilir. En az 3 saat boyunca 2 metreden daha yakin mesafede
bulunma, bulagma riskini artirabilir. Insandan insana bulasma potansiyeli, RO (reprodiiksiyon
numarast) adi verilen bir modelleme yontemiyle degerlendirilmis ve maymun c¢icegi
viriisiiniin salgin potansiyeline sahip oldugu belirlenmistir (Grant R vd. 2020). Diinya Saglik
Orgiitii (DSO) 2022 yilinda, Nijerya, Gana, Kongo, Kamerun gibi birgok Afrika iilkesini
hastalik i¢in endemik bolge ilan etmis ve bu tilkelerde kisa siire iginde 1238 vaka ve 57 6liim
bildirilmistir (WHO, 2022). Kiiresel maymun ¢icegi salgini, 23 Temmuz 2022'de kiiresel
diizeyde 6nemli olan bir halk sagligi acil durum (PHEIC) ilan edildi (WHO, 2022).

Insandan insana bulagsma diisik olmasina ragmen, 2022 yilinda 6zellikle cinsel temas
sirasinda enfekte lezyonlarla dogrudan temas gibi faktorlerle endemik olmayan tilkelerde de
maymun ¢icegi vakalari bildirilmeye baslanmistir (WHO, 2022). Diinya Saglik Orgiitii
(DSO), cicek hastaligmin kontrol altma alinmasi ve asilama programlarinin sona ermesi
nedeniyle maymun ¢igegi vakalarinda artis olabilecegini g6z 6niinde bulundurarak hastaligi
diizenli olarak izlemektedir. Hizla yayilarak o6liimciil bir hal almasinin en 6nemli nedeni,
glinimiiz teknolojilerinin ilerlemesiyle insanlar arasindaki etkilesimin farkli yollarla
artmasidir (Aslan, 2021). Salgin doneminde, ulasim ve iletisim kanallarinin gelisimi, kontrol
stirecini zorlastirsa da, teknoloji farkli alanlarda olumlu bir sekilde kullanilmistir. Saglik
hizmetlerinin planlanmasi ve salginin kontrol altina alinmasi konularinda 6zellikle teknolojik

gelismeler 6nemli bir rol oynamustir (Tiitlincli & Esen, 2021).

Bu siirecte, salgin hastaliklarin etkilerini en aza indirmek ve yayilmasini kontrol altina almak
i¢in tip ve teknoloji alaninda 6nemli ilerlemeler kaydedilmektedir. ilerleyen dénemlerde bu
gelismelerin devam ederek daha etkili salgin 6nleme ve tedavi stratejilerinin gelistirilmesine
katki saglanmasi umulmaktadir. Derin 6grenme yontemleri ile farkli alanlarda ¢ok sayida
goriintii simiflandirma ve nesne tespiti ¢alismasi yapilmistir (Adem, 2022; Adem, 2023;
Yurdasev, 2023; Kiligarslan, 2021; Hekim, 2020; Y1lmaz, 2023).

1.1. Arastirmanin Amaci

Caligmamizin hedefi, derin 6grenme yontemlerinin kullanilarak deri lezyon goriintiilerinden
maymun ¢igegi hastaliginin tespit edilmesi i¢in bir otomatik teshis sistemini gelistirmektir.
Maymun ¢igegi hastaligi, virlis kaynakli bir enfeksiyon olup deride karakteristik lezyonlara
neden olabilir. Geleneksel teshis yontemleri genellikle uzmanlar tarafindan yapilan gorsel

muayeneye dayanmaktadir, ancak bu siire¢ zaman alic1 ve hatalara agiktir.



Bu tezde, derin 6grenme yontemlerinin kullanimiyla maymun ¢icegi hastaliginin tespitinde
otomatik bir sistem gelistirilmesi hedeflenmektedir. Deri lezyon goriintiilerinden anlamli
Ozelliklerin ¢ikarilmasi ve siniflandirma modellerinin olusturulmasi i¢in derin 6grenme

algoritmalari ve derin sinir aglart kullanilacaktir.

Ayrica, tezde kullanilacak derin 6grenme modelinin egitimi i¢in biiyiik bir deri lezyon
goriintii veri kiimesi olusturulmasi planlanmaktadir. Bu veri kiimesi, farkli tiplerde maymun
cicegi lezyonlar icerecek ve cesitli klinik durumlart temsil edecektir. Veri kiimesinin
olusturulmasi ve etiketlenmesi, uzman dermatologlar tarafindan dogrulanacak ve kalite

kontrol siireglerine tabi tutulacaktir.

Son olarak, gelistirilen otomatik teshis sisteminin performansinin degerlendirilmesi ve gercek
diinya verileriyle test edilmesi planlanmaktadir. Sistemin dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik
gibi performans metrikleri kullamilarak degerlendirilecektir. Ayrica, sistemin uzman
dermatologlarin teshis yetenegiyle karsilastirilmasi ve sonuglarin istatistiksel analizlerle

desteklenmesi hedeflenmektedir.

Bu tez, derin 6grenme yontemlerinin tibbi teshis siireclerindeki potansiyelini gostermek
amaciyla maymun ¢igegi hastaliginin tespiti tizerinde odaklanmaktadir. Gelistirilen otomatik
teshis sistemi, erken teshis ve dogru siniflandirma saglayarak hastalarin tedavi siirecini

tyilestirebilir ve saglik uzmanlarinin teshis kararlarini destekleyebilir.

- Derin Ogrenme Yoéntemleri Kullanilarak Deri Lezyon Gériintiilerinden Maymun Cigegi
Hastaliginin Tespiti ¢alismasinda “Monkeypox Skin Image Dataset” ve “Monkeypox Skin
Image Dataset”, “Monkeypox Master” ve “Monkeypox Orijinal Images” veri setlerinden
olusan hibrid veri setlerini kullanarak maymun ¢igegi hastaliginin deri iizerinde olusturdugu
lezyon goriintiileri goriintii isleme, Colab Pro, Python ve Keras’tan yararlanilarak tespit

etmek,

- Bu calismada, hastaligin tespitinde DenseNet201, InceptionResNetV2, InceptionV3,
NASNetLarge ve Xception gibi derin 6grenme modelleri kullanilacak ve dogru sonuglarin

basarilar1 karsilastirilarak en iyi hastalik tespit modeli belirlenecektir.

1.2. Arastirmanin Kapsam

Bu aragtirma, maymun ¢icegi hastaliginin deri iizerinde olusturdugu lezyonlari tespit etmek
amaciyla derin 6grenme yontemlerini kullanmay1 hedeflemektedir. Bu amacla, "Monkeypox

Skin Image Dataset”, "Monkeypox Skin Image Dataset”, "Monkeypox Master" ve
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"Monkeypox Orijinal images" gibi veri setleri kullanilmustir. Bu veri setleri, hastaligin deri

lezyonlarmi igeren goriintiilerden olugmaktadir.

Arastirma siirecinde, goriintii isleme teknikleri kullanilarak goriintiiler nceden islenir ve 6n
isleme asamalarindan gegirilir. Daha sonra, Colab Pro, Python ve Keras gibi araglar

kullanilarak derin 6grenme modelleri olusturulur ve egitilir.

Caligmada, DenseNet201, InceptionResNetV2, InceptionV3, NASNetLarge ve Xception gibi
derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir. Bu modeller, farkli derin 6grenme mimarilerine
sahip olup, maymun ¢icegi hastaliginin deri lezyonlarini tespit etmek amaciyla 6nceden

egitilmis agirliklarla 6zellestirilmistir.

Arastirmanin amaci, farkli derin 6grenme modellerini kullanarak maymun ¢i¢egi hastaliginin
deri lezyonlarini dogru bir sekilde tespit etmek ve bu modellerin basarilarini karsilagtirmaktir.
Sonuglar, dogruluk oranlar1 ve diger performans metrikleri kullanilarak degerlendirilir. En
yliksek performansi gdsteren model, maymun c¢icegi hastaliginin deri lezyonlarini tespit

etmek i¢in Onerilen model olarak belirlenebilir.

Bu aragtirma, maymun ¢igegi hastaliginin erken teshisi ve tedavisi i¢in 6nemli bir adim

olabilir ve derin 6grenme tekniklerinin tibbi teshis alaninda potansiyelini gostermektedir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Bu arastirma, maymun ¢igegi hastaliginin deri {lizerinde olusturdugu lezyonlarin derin
o0grenme yontemleriyle tespit edilmesini hedeflemektedir. Maymun ¢igegi hastaligi, bulasici
bir hastaliktir ve ciddi saglik sorunlarina neden olabilen bir viriis tarafindan tetiklenir.
Hastaligin erken teshisi ve tedavisi, hastalarin daha hizli bir sekilde uygun miidahale almasini

saglayarak iyilesme sanslarin artirabilir ve hastaligin yayilmasini kontrol altina alabilir.

Deri lezyonlari, maymun ¢igegi hastaliginin karakteristik belirtilerinden biridir. Bu nedenle,
deri lezyonlarmin dogru ve hizli bir sekilde tespit edilmesi, hastaligin teshis siirecini
kolaylastirabilir. Geleneksel teshis yontemleri, deneyim ve uzmanlik gerektirebilir ve zaman
alabilirken, derin 6grenme yontemleri ile otomatik tespit ve teshis yapmak daha hizli ve etkili

bir yaklasim sunar.

Bu aragtirmanin 6nemi, derin 6grenme modellerinin kullanimiyla maymun ¢igegi hastaliginin
deri lezyonlarmin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilebilmesinin saglanmasidir. Derin

ogrenme modelleri, biiyilk miktarda veriyi analiz ederek oOrlintiileri ve karakteristikleri



taniyabilir, bOylece maymun ¢icegi hastaligimin deri lezyonlarmi diger deri

rahatsizliklarindan ayirt edebilir.

Bu c¢alisma, hastaligin erken teshisi ve tedavisi i¢in 6nemli bir katki sunmaktadir. Derin
ogrenme tekniklerinin kullanilmasiyla, hastaligin teshisi daha hizli ve dogru bir sekilde
yapilabilecek, tedavi siireci daha etkili bir sekilde yonlendirilebilecek ve hastalarin saglik
sonuglari iyilestirilebilecektir. Ayrica, erken teshisin sagladigi bilgiler kullanilarak hastaligin
yayilmasini kontrol altina almak icin 6nlemler alinabilir ve halk sagligina yonelik tedbirler

etkin bir sekilde planlanabilir.

Sonu¢ olarak, maymun c¢i¢egi hastaliginin deri lezyonlarinin derin 6grenme yontemleriyle
tespit edilmesi calismasi, hastaligin erken teshisi ve tedavisi i¢in 6nemli bir adimdir. Bu
calisma, yapay zeka teknolojilerinin tip alaninda kullaniminin artmasiyla birlikte, teshis ve
tedavi siireclerinde yeni bir yaklasim sunarak saglik hizmetlerine degerli bir katki

saglamaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Gilinlimiizde, derin 6grenme alan1 biiylik bir 6nem kazanmuistir ve ¢esitli caligsmalar bu alanda
gerceklestirilmistir. Bu calismalarin analizi ve degerlendirmesi, mevcut bilgi birikimini
anlamamizi ve bu alanda agiklanan sonuglardan yararlanmamizi saglayacaktir. Bu boliimde,
maymun c¢icegi hastaliginin derin 6grenme yontemleri kullanarak tespiti ile ilgili 6nceden
yapilmis arastirmalarin genel bir degerlendirmesini sunacagiz. ilgili literatiirii tararken,
goriintii isleme kullanilan ve benzer ¢alismalarda elde edilen sonuglara ulasarak ¢calismamiza

yol gostermesini amagladik.

Chiranjibi, S. ve Tej B. S. (2022) onceden egitilmis 13 farkli derin 6grenme modelini
kullanarak maymun c¢icegi hastalig1 goriintiileri iizerinde yapmis oldugu calismada Precision:
85.44%; Recall: 85.47%; Fl-score: 85.40%; ve Accuracy: 87.13 basari oranlarini elde
etmistir. Ayrica ¢alismasimi kisith veriler lizerinde gergeklestigini veri kiimesi arttirilarak

performansin daha da iyilestirilecegini ifade etmistir.

Shams N.A. vd. (2022) 3 farkl egitilmis model ile “Monkeypox Skin Lesion Dataset
(MSLD)” 102 maymun ¢icegi deri lezyon ve 126’s1 diger veri kiimesinde yapmis olduklari
biliyiitme sonras1 1428 ve 1764 goriintiiden olusan veri kiimesinde yaptiklar ¢alismada
ResNet50, VGG16 ve InceptionVV3 modelini kullanarak ResNet50 ile (%82,96+4,57) en
yiiksek glivenirlik orani elde edilmistir. Derin 6grenme destekli gelistirdigi mobil uygulama

ile maymun ¢igegi hastaligini tespit edilme potansiyeli olabilecegini ortaya koymustur.

Sahin, V.H. vd. (2022) pozitif ve negatif olarak siniflandirilan veriler TensorFlow
kullanilarak egitildi. TensorFlow Lite modeli daha sonra maymun ¢igegi tespiti icin
TensorFlow Lite kitapligi ile birlikte mobil uygulamaya yerlestirildi. Sunulan sistem, viicut
lezyonlar1 olan kisilerin hizli bir sekilde 6n tan1 koymasini saglar. Boylece, maymun ¢icegi
ile enfekte olmus kisiler, kesin bir teshis i¢in bir uzmana goériinmeleri i¢in hizli hareket etmeye
tesvik edilebilir. Test sonuglarina goére sistem goriintileri  %91,11 dogrulukla

siniflandirabilecegi goriilmustiir.

Md, M.A. vd. (2022), ML modeli gelistirmek i¢in genel kullanima agik bir Maymun ¢igegi
veri seti mevcut olmadigindan calismada ticari amaclar dahil olmak {izere herhangi bir
kisitlama olmayan bircok agik kaynakli ve ¢evrimi¢i platformdan elde edilen goriintiilerle
"Maymun Ci¢egi2022" adli yeni bir veri seti sunmustur. Calisma birinci calisma ve ikinci
calisma olmak {lizere iki ayri g¢alismayi igeren bir modifiye edilmis VGG16 modeli

onermektedir. Yapilan kesifsel hesaplamalar, 6nerilen modelin Maymun ¢icegi hastalarim
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yiiksek dogruluk oranlariyla tespit edebilecegini gdstermektedir. Birinci Calisma igin
dogruluk oran1 %97 + 1,8 (AUC = 97,2) ve Ikinci Calisma igin dogruluk oran1 %88 =+ 0,8
(AUC = 0,867) olarak hesaplanmistir. Ayrica, modelin tahminlerini ve 6zellik ¢ikarmay1
aciklarken, Maymun ¢igegi viriisiiniin baslangicini karakterize eden belirli 6zelliklere daha
derin bir i¢gdrii saglamak i¢in Yerel Agiklanabilir Model-Bagimsiz Agiklamalar1 (LIME)
kullanmigtir. Bu ¢alismasinda, Maymun ¢i¢egi hastaliginin teshisi i¢cin ML tabanli bir
yaklagimin potansiyelini gostermis olup daha fazla arastirma ve veri setinin olusturulmast

gerektigini vurgulamstir.

Md., E. H. vd. insan maymun ¢igegi hastaliginin goriintii tabanli smiflandirmasini
gergeklestirmek icin derin transfer 6grenme tabanli yontemleri, bir konvoliisyonel blok dikkat
modiili (CBAM) ile entegre etmeyi denemis. VGG19, Xception, DenseNetl21,
EfficientNetB3 ve MobileNetV2 gibi bes derin 6grenme modelini, entegre kanal ve mekansal
dikkat mekanizmalariyla birlikte uygulamis ve aralarinda karsilastirmali bir analiz
gerceklestirmistir. Xception-CBAM-Dense katmanlardan olusan bir mimari, diger modellere
gore insan maymun c¢icegi ve diger hastaliklar1 siniflandirmada daha iyi bir performans

sergilemis ve dogrulama dogrulugu %83.89 olarak belirlenmistir.

Altun, M. vd. (2023) calismasinda MobileNetV3-s, EfficientNetV2, ResNET50, Vggl9,
DenseNet121 ve Xception modelleri tizerinde uygulamis olup degerlendirme ve karsilastirma
icin AUC, dogruluk, duyarlilik, kayip ve F1-skor metrikleri kullanilmistir. Optimizasyonu
yapilmis hibrit MobileNetV3-s modeli, ortalama 0.98 F1-skor, 0.99 AUC, 0.96 dogruluk ve
0.97 duyarlilik elde ederek en iyi sonucu saglamistir. Bu ¢alismada, evrisimli sinir aglari,
hiperparametrelerin optimizasyonu ve 0zellestirilmis bir hibrit fonksiyon transfer 6grenme
modeli ile birlikte kullanilarak 6zellestirilmis bir CNN modeli gelistirildiginde etkileyici

sonuglar elde etmistir.

Pacal, 1. (2023) gogiis rontgeni goriintiillerinden otomatik COVID-19 Teshisi igin Gori
transformatériine dayali bir yaklasim adli ¢alismasinda derin 6grenmenin CNN tabanl
yaklagimlar1 gibi daha Onceki tekniklerinden ziyade en giincel ve ¢ok daha popiiler bir
mimarisi olan transformatdr yontemine dayali bir teshis sistemi Onerdi. Bu sistem, gorii
transformatdér modelleri temelli bir yaklasim ve yeni bir veri seti olan COVID-QU-Ex
iizerinde COVID-19 hastaliinin daha efektif bir teshisini icermektedir. Yaptig1r deneysel
caligmasinda, gorii transformatér modellerinin CNN modellerinden daha basarili oldugu
gozlemledigini ifade ederek, ViT-L16 modeli %96’nin iizerinde test dogrulugu ve F1-skoru

sunarak, literatiirde benzer caligmalara kiyasla ¢ok daha yiiksek bir basarim gdsterdigini ifade
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etmistir.

Akyel, C. (2023) Xception ile histopatolojik gorintiilerden oral kanser teshisi adli
calismasinda mevcut literatiirden farkli olarak Xception modeli 6n egitimli ve ardisik
algoritmayla birlikte modifiye edilmis sekilde kullanmistir. Normal ve oral skuamoz hiicreli
kanserler seklinde iki sinifinda bulundugu egitim asamasinda sirastyla %98.70 egitim
basarist, %97.20 zar dogrulugu, %96.50 hassasiyet ve %97 duyarlilik elde etmistir. Elde ettigi
bu degerler literatiirde yer alan diger bazi calismalarla karsilastirilmistir. Calismasinda
Xception modelinin Clahe ile birlikte oral kanser smiflandirmasinda uygun bir segenek

oldugu ve teshis siirecinde yararli olabilecegi goriilmiistiir.

Diker, A. (2023) derin 6grenme yontemlerini kullanarak beyin felcinin otomatik olarak
siniflandirilmasi adli ¢aligmasinda beyin felci siniflandirmasinda derin 6grenme tekniklerinin
performans karsilastirmasini sunmaktadir. EfficientNetBO, MobileNet-V2, ResNetl8 ve
VGG-16 gibi farkli derin 6grenme algoritmalarin performansi sirastyla karsilastirilmistir.
EfficientNetB0O, MobileNet-V2, ResNetl8 ve VGG-16derin 6grenme modellerine ait
sirastyla84.6%, 87.4%, 80.9% ve 92.6% dogruluk degerleri elde etmistir.

Cecen, S. ve Ozer, A. B. (2023) patolojik meme kanseri goriintiilerinin YOLOVS algoritmast
ile simiflandirilmasi adli ¢alismasinda meme dokusundan alinan biyopsilere ait patolojik
goriintiiler yapay zekanin bir alt dali olan derin 6grenme yontemi ile incelenmistir. Meme
kanseri tiiriiniin simflandirilmas: {izerine ¢ahisilmistir. Derin Ogrenme modeli olarak
YOLOVS algoritmasi kullanilmistir. Deneyler sonucunda dogruluk parametresinde %95,3

oraninda yiiksek basari ile tiimdriin siniflandirilmasi saglanmistir.

Tiifekei, P. ve Gezici, B. (2023) derin 6grenme ile gogiis rontgeni goriintiilerinden COVID-
19 ve viral pnémoni tespiti adli calismasinda gogiis rontgeni goriintiilerinden, COVID-19 ve
viral pnomoni hastaliklarini ayirt etmeye calisan, yliksek dogruluklu ve giivenilir bir model
olusturulmaya ¢alisilmistir. Bu amagla, derin 6grenme algoritmalarindan olan Evrisimli Sinir
Aglarinin AlexNet ve GoogleNet 6zel mimarilerinin, dogrudan orijinal halleri ve transfer
ogrenmeyle gelistirilmis halleri uygulanarak, genis kapsamli bir modelleme c¢aligmasi
yapilmigtir. Modelleme siirecinde, kullanilan veri seti (COVID-19 Radiography Database)
popiiler bir veri seti olup, 3 sinifl1 ve her sinifta farkli sayida 6rnek bulunduran dengesiz bir
veri setidir. Bu veri setine, veri azaltma ve arttirma yontemleri uygulanarak, her sinifta esit
sayida Ornek iceren dengeli 2 yeni veri seti olusturmustur. Orijinal veri seti ve yeni

olusturulan veri setleri, 80-20 oraninda egitim ve test veri setine boliinerek ve ayn1 zamanda



3, 5 ve 10 kez ¢apraz dogrulamaya gore boliinerek, model performanslari dl¢iilmiistiir ve en
iyi performansa sahip model bulunmaya c¢alismistir. Sonug olarak, en iyi model, veri arttirma
yontemiyle dengeli hale getirilmis veri setinin, 10 kez capraz dogrulamaya gore boliinerek,
transfer 6grenme ile gelistirilmis AlexNet mimarisinin uygulandigi model olarak, % 99.90

dogruluk basarisi ile tespit etmistir.



3. KURAMSAL TEMELLER

3.1. Maymun Cicegi Hastahg1 (Monkeypox)

Maymun ¢icegi hastaligi, Orthopoxviridae ailesinden bir DNA viriisli olan maymun ¢icegi
viriisii (Monkeypox virus) tarafindan neden olunan bir enfeksiyon hastaligidir (Bunge EM,
2022). Insanlarda ¢igek hastaligma benzer semptomlara yol acar. Maymun cicedi viriisi,
dogal olarak vahsi hayvanlar arasinda, 6zellikle ormanlarda yasayan kemirgenler ve primatlar
arasinda dolagir (CDC, 2003). Insanlara, bu hayvanlarla temas sonucu veya maymun ¢igegi

hastaligina sahip insanlarla yakin temas sonucu bulasabilir.

Maymun ¢icegi hastalifi, ozellikle Afrika'da ve Orta ve Bati Afrika iilkelerinde
goriilmektedir. Insanlar arasinda yayilabilen bir hastaliktir (WHO, 2022). Semptomlar
genellikle ates, bas agrisi, kas agrilari, halsizlik ve genel bir huzursuzluk hissi ile baglar. Daha
sonra ciltte karakteristik kabarciklar, kabuklanmalar veya iilserasyonlar ortaya ¢ikar. Hastalik
genellikle hafif seyreder, ancak bazi vakalarda ciddi komplikasyonlara yol agabilir (WHO,
2022).

Maymun c¢igegi hastaliginin tedavisi semptomatik destek tedavisiyle saglanir. Atesin
disiiriilmesi, agr1 kesicilerin kullanilmasi1 ve lezyonlarin enfeksiyon riskini azaltmak igin
hijyen Onlemlerinin uygulanmast gibi yontemler kullanilir. Asilar, maymun c¢igegi

hastaligindan korunmak igin etkili bir yol olarak kullanilmaktadir (WHO, 2022).

Maymun c¢igegi hastalig1 genellikle insanlar arasinda sinirli sayida vaka ile sinirlidir. Ancak,
bazi durumlarda salginlara yol agabilir. Bu nedenle, hastaligin erken teshisi, enfekte kisilerin

izolasyonu ve enfeksiyonun yayilmasinin 6nlenmesi i¢in 6nemlidir.

, .',v'_-‘\' & M‘ gAY o . 13 .
Sekil 1:Maymun Cigegi Hastalig1 Viriisii (DSO, 2022)

Maymun ¢icegi hastalig1 enfeksiyonu genellikle iki doneme ayrilir:

Invazyon Dénemi: Enfeksiyonun ilk donemi olan invazyon dénemi, genellikle enfeksiyondan
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sonraki 0-5 giin i¢inde ortaya ¢ikar. Bu donemde, ates, yogun bas agrisi, lenf bezlerinin
sismesi (lenfadenopati), sirt agrisi, kas agrilart ve siddetli halsizlik gibi belirtiler gorliir.
Lenfadenopati, maymun ¢ig¢egi viriisii enfeksiyonunu diger hastaliklardan (sugigegi, kizamik,

cicek hastalig gibi) ayiran 6nemli bir 6zelliktir.

Deri Dékiintiisii Dénemi: Ikinci donem olan deri dokiintiisii donemi, genellikle atesin
baslamasindan sonraki 1-3 giin icinde ortaya c¢ikar. Deri dokiintiileri genellikle yiiz ve
ekstremitelerde yogunlasma egilimindedir. Ozellikle yiizde baslayan dokiintiiler (vakalarm
%95'inde) ve avug igleri ile ayak tabanlarmi etkiler (vakalarin %75'inde). Ayrica, oral
mukozalar (vakalarin %70'inde), genital bolge (%30) ve gz konjonktivasi ile birlikte kornea
da (%20) etkilenebilir. Dokiintiiler, baslangigta diiz lezyonlar olan makiillerden baglayarak,
hafifce kabarik sert lezyonlara (papiiller), berrak sivi ile dolu lezyonlara (vezikiiller), sarimsi
stv1 ile dolu lezyonlara (piistiiller) ve son olarak kuruyup dokiilen kabuklara dogru degisim

gosterir (CDC, WHO, 2022).

Maymun ¢icegi hastalifi genellikle kendiliginden diizelir ve semptomlar1 genellikle 2 ila 4
hafta siirebilir. Siddetli vakalar genellikle cocuklar arasinda daha sik goriiliir. Maymun ¢igegi
viriisiine bagl vaka 6liim orani genel popiilasyonda %0 ile %11 arasinda degisirken, kii¢iik

cocuklar arasinda daha yiiksek olabilir.

3.1.1. Hastahga Yakalanmamak icin Alnmasi Gereken Onlemler

e Maymun ¢icegi viriisiiniin bulagabilecegi hayvanlarla temas etmekten kaginin.
Maymun ¢igegi vakalarmin oldugu bolgelerde hasta veya 6lii hayvanlarla temas

etmekten kacinmak 6nemlidir.

e Hasta hayvanlarla temas etmis olan kontamine malzemelerden uzak durun. Bu
malzemeler enfeksiyonun bulagsmasina katkida bulunabilir. Hasta hayvanlarla temas

etmis ylizeyleri, giysileri veya esyalar1 temizlemek ve dezenfekte etmek gerekebilir.

o Enfekte hastalari, diger insanlardan izole edin. Maymun ¢igegi hastalarmin
enfeksiyonu yayma riskini azaltmak icin izolasyon Onlemleri alinmalidir. Hasta
kisilerin diger insanlarla yakin temasi sinirlandirilmali ve gerekli koruyucu 6nlemler

alinmalidrr.

e Enfekte hayvanlar veya insanlarla temas sonrasinda iyi el hijyenine dikkat edin.
Ellerinizi sik sik sabun ve suyla yikamak, 6zellikle enfekte hayvan veya insanlarla

temas sonrasinda onemlidir. Alkol bazli el dezenfektanlar: da kullanilabilir.
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e Maymun ¢igegi hastalartyla temas halindeyken kisisel koruyucu ekipman (6rnegin
eldiven, maske) kullanin. Bu oOnlemler enfeksiyonun bulagma riskini azaltmaya
yardimer olabilir. Ozellikle saglik ¢alisanlar ve bakim verenler, kisisel koruyucu

ekipman kullanarak enfeksiyonun yayilmasini engellemek icin 6nemli bir rol oynar.

Bu 6nlemler, maymun ¢icegi viriisii enfeksiyonunu dnlemek ve yayilmasini engellemek igin
temel koruyucu Onlemlerdir. Saglik otoritelerinin ve yerel saglik kuruluslarinin 6nerilerini

dikkate almak ve giincel bilgilere basvurmak énemlidir.

3.2. Goriintii Kiimelerinde Nesne Tespiti

Nesne tespiti, bir goriintiide bulunan birden fazla Ogenin algilanmasi ve etiketlenmesi
islemidir (Alqadiri, 2022). Bu, bilgisayarlarin gorsel goriintiileri okuyarak igerdikleri
nesneleri algilayip tanimlayabilme yeteneklerini ifade eder (Alkhder, 2021). Nesne tespiti
calismalarindaki hedef, bir goriintiiniin igerisinde bulunan nesnelerin varhigim tespit ederek,
bu nesnelerin konumlarin1 ve siniflarini belirleyebilen bir sistem olusturmaktir. Bu islem
genellikle hayali dikdortgen smirlayicilar kullanilarak goriintiiyti  taramak suretiyle

gergeklestirilir (Resim 4'te gosterildigi gibi).

Son zamanlarda, bilgisayarla gérme ve gorsel algilama gibi alanlar, bilgisayar teknolojilerinin
gelisimiyle birlikte artan ilgi gérmektedir. Nesne tespiti, giinlilk yasamimizda is yerlerinde
veya kisisel amaclarla kullanilan bir ihtiya¢ haline gelmistir. Ayrica, tarimsal islemler,
giivenlik amagli, tibbi goriintiileme, otomatik siiriis teknolojileri, yiiz tanima sistemleri,
nesneleri takip etme ve izleme uygulamalari gibi gesitli alanlarda da yogun bir sekilde
kullanilmaktadir (Alkhder, 2021). Nesnelerin dogru bir sekilde tespit edilmesi ve
siniflandirilmasi, daha akilli ve etkili sistemlerin gelistirilmesine katki saglamaktadir. Ayrica,
nesne tespiti, veri analitigi, nesneler arasi iliskilerin anlagilmast, i¢erik yonetimi gibi alanlarda
da biiylik 6nem tagimaktadir. Nesne tespiti, daha akilli ve etkili sistemlerin olusturulmasina

ve ¢esitli uygulamalarin gelistirilmesine katki saglamaktadir.
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sekil 2. Nesne Algilama Senaryosu

Nesne tespiti, iki asamadan olusan bir siirectir: nesne yerlestirme ve nesne siiflandirma. Bu
siireg, belirli bir nesnenin bulunmasi ve ilgili nesnenin smiflandirilmasit gorevini
gerceklestirir. Ayrica birden fazla nesnenin taninmasi ve tanimlanmasi da nesne tespiti
tarafindan saglanir (Algadiri, 2022). Nesne tespiti, bir nesnenin konumunu belirleyerek onu

tanimlar ve hangi sinifa ait oldugunu da tespit eder.

Nesne yerlestirme, bir goriintiide belirli bir nesnenin varligini tespit etme stirecidir. Nesnenin
konumunu simirlayici bir kutu (genellikle dikdortgen) kullanarak belirler. Bu kutu, nesnenin

sinirlarini belirlemek i¢in kullanilir ve nesnenin bulundugu bolgeyi isaretler.

Nesne siniflandirma ise belirlenen nesnenin hangi sinifa ait oldugunu tespit etme gorevidir.
Bu asamada, verilen goriintiideki nesne, 6nceden tanimlanmais bir dizi sinif arasindan dogru
sekilde siniflandirilir. Bu genellikle derin 6grenme teknikleriyle gergeklestirilir, 6rnek olarak

sinir aglar1 kullanilabilir.

Nesne tespiti, bircok uygulama alaninda kullanilir. Otomatik siiriis sistemleri, giivenlik ve
gbzetim sistemleri, robotik, video analizi gibi alanlarda nesne tespiti 6nemli bir rol oynar.
Ayrica, nesne tespiti, nesneler arasi iliskilerin anlasilmasi, igerik yonetimi, nesnelerin takibi

ve izlenmesi gibi alanlarda da kullanilir.

13



4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Veri Setlerinin Olusturulmasi ve Siniflanmasi

Arastirmamizin veri tabani iki boliimden olusmaktadir. Birinci bolim Kaggle sitesinde
Monkeypox Skin Image Dataset (MSID) veri kiimesi kullanilmistir. Ikinci boliimde ise
Kaggle sitesinde Monkeypox Skin Image Dataset (MSID), GitHub sitesinde Monkeypox
Master (MM) ve yine Kaggle sitesinde Monkeypox Orijinal images (MOI) veri setlerinden
harmanlanarak olusan HIBRID veri seti kullanilmistir. Tiim goriintiiler harmanlandiktan
sonra Visipics uygulamasi ile benzer olan goriintiiler tespit edilerek ¢ikarilmistir. Veri
kiimelerine renkleri ters cevirme ve kahverengi, gri skalaya doniistirme on islemler
gerceklestirilerek her iki veri kiimesinde de veri arttirimi ayn1 sekilde yapilmistir. Yapilan
islemler sonucunda MSID kiimesinde monkeypox tanist olan 281 orijinal goriintii, 278
renkleri ters cevirme, 278 kahverengi skalaya cevirme ve 278 gri skalaya cevrilmis
goriintiilerden olusmaktadir. MSID kiimesinde non monkeypox goriintiileri ise 247 orijinal
goriintii, 245 renkleri ters cevirme, 245 kahverengi skalaya cevirme ve 245 gri skalaya
cevrilmig goriintiilerden olusmaktadir. HIBRID veri kiimesinde monkeypox tanist olan 389
orijinal goriintii, 389 renkleri ters ¢cevirme, 389 kahverengi skalaya ¢evirme ve 389 gri skalaya
cevrilmis goriintiilerden olusmaktadir. HIBRID kiimesinde non monkeypox goriintiileri ise
677 orijinal gorintii, 677 renkleri ters ¢evirme, 677 kahverengi skalaya ¢evirme ve 677 gri
skalaya g¢evrilmis goriintiilerden olusmaktadir. Bu veri kiimeleri egitim ve test dosyalar1
olarak ayrilirken %70 egitim %30 test goriintii olarak pyhton da olusturulan kod ile rastgele
bir sekilde gergeklestirilmistir. Ayrica analizler gergeklestirilirken rastgele dondiirme islemi
(rotation_range), rastgele yaklastirma (zoom range), yatay yonde rastgele kaydirilmasi
(width_shift_range), dikey yonde rastgele kaydirilmasi (height_shift_range), yatay kayma
(shear_range), yatay yonde rastgele olarak simetrisini alma (horizontal_flip) ve goriintiilerin
dontisiimii sirasinda olusan ekstra alanlart veya bosluklar1 doldurma (fill_mode) 6n islemleri

uygulanmastir.

Calismamiz da MonkeypoxDataset3 ismiyle yayimlanan Monkeypox Skin Image Dataset
(MSID) veri kiimesi train ve validation klasorleri i¢ginde Monkeypox ve Non Monkeypox
gortintiileri bulunan veri kiimesi kullanilmistir. Veri setinde egitim igin 806 Monkeypox, 690
Non Monkeypox, test i¢cin 309 Monkeypox, 292 Non Monkeypox olmak iizere toplamda
2097 Monkeypox ve Non Monkeypox olan maymun c¢icegi hastaligr bulunan/bulunmayan

deri lezyon resimleri yer almaktadir. Ayrica MonkeypoxDataset4 ismiyle yayimlanan
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HIBRID veri kiimesi train ve validation klasorleri iginde Monkeypox ve Non Monkeypox
goriintiileri bulunan veri kiimesi kullanilmistir. VVeri kiimesinde egitim i¢in 1088 Monkeypox,
1896 Non Monkeypox, test icin 468 Monkeypox, 812 Non Monkeypox olmak {izere
toplamda 4264 Monkeypox ve Non Monkeypox olan maymun ¢icegi hastaligi

bulunan/bulunmayan deri lezyon resimleri yer almaktadir.
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Sekil 3: Maymun Cigegi Hastalig1 Olan Veri Seti Ornekleri
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Sekil 4: Maymun Cigegi Hastalig1 Olmayan Veri Seti Ornekleri

Calismamizda veri kiimlerinde bulunan resimler pythonda yazilan kod ile rast gele secilerek

ayrigtirilmastir.
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4.2. Derin Ogrenme (Makine Ogrenimi)

Derin 6grenme, yapay zekanin ve makine 6greniminin bir alt dalidir ve daha gelismis bir
yapiya sahiptir. Derin 6grenme, esneklik ve dogru modeller olusturma konusunda makine
ogrenimine gore onde gelir. Bu teknoloji, karmagik ve biiyiik veri setlerinde anlamli bilgi

cikarmmi i¢in sik¢a tercih edilmektedir (Militante & Dionisio, 2020; Zhang, 2021)

Derin 6grenme, Sinir sisteminin ana kontrol merkezi olan beynin néronlariin yapisindan
ilham almarak olusturulmustur (Militante & Dionisio, 2020). Amaci, insanin yiiklendigi
gorevleri makinelerin yerine getirebilmesi, kendi kendine 6grenme yetenegi gelistirmesi ve
genis veri kiimelerinden 6zellik ¢ikarimi yapabilmesi icin teoriler ve yontemler bulmaktir
(Jasim, 2022). Derin 06grenme, Ozellik c¢ikarimimin yani swra doniisiim islemlerini
gerceklestirebilmek i¢in birden fazla dogrusal olmayan katmanl bir yapiya sahiptir. Her
katman, kendisinden 6nceki katman ¢iktilarin1 girdi alarak ¢alisir ve bu sayede islenmemis
veri setinden otomatik olarak &zellikler ¢ikarilir (Kaya & Onal, 2021). Sekil 1, derin 6grenme

modellerinin temel katman tabanli yapisini1 géstermektedir.

Boylece, derin 6grenme, yapay zeka ve makine 6greniminin birlesimiyle olusturulan bir
teknolojidir. Esnekligi ve dogru modeller olusturma yetenegiyle bilinir. Derin 6grenme, veri
analizinde genis veri kiimelerinden anlamli bilgiler ¢ikarabilmek i¢in kullanilan karmasik bir

yapinin igerisinde 6zellik ¢ikarimi ve doniisiim islemlerini gerceklestirir.
Gizli Gizli Gizli

sekil 5: Derin Ogrenmenin Temel Mimarisi (Isaksson, 2018)

Derin 6grenme mimarileri, tarim ve tip gibi alanlarda ozellikle hastaliklarm siniflanmast,
tespiti gibi farkli alanlarda sikca tercih edilmektedir (Militante & Dionisio, 2020). Bu
alanlardaki islemleri gerceklestirmek i¢in derin 6grenme mimarileri farkli ozellikler ve
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yapilar kullanmaktadir. Genellikle denetimli ve denetimsiz olmak tizere iki ana kategoriye
ayrilan derin Ogrenme mimarileri, ¢esitli uygulama alanlarina gore farkli modelleri
icermektedir (Sekil 2). Bu ¢aligmada, CNN (Convolutional Neural Network) mimarisine

sahip modeller gibi denetimli derin 6grenme tiirleri tercih edilmistir.

Sekil 6: Derin Ogrenme Yaklasimlar: (Kaya & Onal, 2021)

4.3. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN-Convolutional Neural Network)

1998 yilinda Bottou, LeCun, Haffner ve Bengio tarafindan yapilan ¢alismada, evrisimli sinir
aglarinin ve evrisimli sinir aglarinin ilk 6rnegi olan LeNet modeli gelistirilmistir (Simonyon
& Zisserman, 2015). ilk baslarda sadece posta kodlarmi ve rakamlar1 tanimlamak igin
kullanilan LeNet modeli, gliniimiizde milyarlarca parametreyi hesaplayarak verilerden anlam
cikaran ve gesitli sorunlara ¢éziim bulan bir model haline gelmistir (Akar, 2022). Evrigimli
sinir aglari, bilgisayarla gérme, goriintii tabanli uygulamalar ve diger alanlarda onemli
ilerlemeler kaydetmistir. Yiiz tanimlama, nesne tanimlama, goriintii kategorize edilmesi,
otonom yapimi, hastaliklarin tespiti gibi farkli bir ¢ok alana biiyiik basarilar kazandirdig
gozlemlenmistir (Akar, 2022; Militante & Dionisio, 2020).

Evrisimli sinir aglar1 (CNN veya ConvNet), bir girdi goriintiisii alarak i¢indeki farkli nesneleri
ayirt edebilen derin 6grenme modellerinden biridir (Kaya & Onal, 2021). CNN, ¢ok katmanl
bir yapiya sahip olan yapay sinir aglar1 mimarisine benzer. Evrisim katmani, havuzlama
katmani ve tam baglantili katmandan olusur. Evrisim katmani ve havuzlama katmani, girdi
goriintlisiinden  Ozellikler ¢ikarirken, tam baglantili katman, elde edilen Ozellikleri
smiflandirma igin ¢ikt katmanina ileterek islemi tamamlar (Ozbay & Altunbey Ozbay, 2020).

Sekil 3, bu katmanlarin yapisin1 gorsel olarak gostermektedir.

Tam baglantili katman, ilk katmandaki ndronlari, sonraki katmandaki néronlara baglayarak
siniflandirma islemi hazirliklarini yapar (Harriat C. vd., 2021). Derin 6grenme yapisindan
farkli olarak CNN, goriintiilerin tamami yerine etkili 6zellikleri kullanarak ¢alismasi, onu
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diger yontemlerden ayirir (Mehedi S. vd., 2021).

4.3.1. Evrisim Katmani

EVRIiSim

TAM BAGLI
KATMAN

OZELLIK CIKARIMI

SINIFLANDIRMA

Sekil 7: Evrigimli Sinir Ag1 Temel Yapisi

CNN’nin temel mimarisini belirleyen ve biiyiik bir hesaplama isleminin gergeklestigi,

filtreler ve 6zellik haritalar1 olarak adlandirilan bilesenleri igerir (Akar, 2022). Bu katmandaki

filtreler, girdi olarak verilen goriintli {izerinde 6zellikleri algilamak ic¢in kullanilir ve 6zellik

haritalarinin olusturulmasinda 6nemli bir rol oynar (Jasim, 2022).

Bu katmanda, girdi goriintiisii ile daha kii¢iik boyutlarda olan filtreler kullanilarak doniisiim

islemi gerceklestirilir. Filtreler, genellikle 2x2, 3x3 veya 5x5 boyutunda olabilir ve tiim

goriintii iizerinde kaydirma islemi yapar (Kaya & Onal, 2021). Bu islemler sonucunda

oznitelik haritalar1 elde edilir, yani girdi goriintiisiindeki énemli bilgiler dzetlenir (Ozbay &

A. Ozbay, 2020).

Girdi olarak verilen 5x5 boyutunda bir matris goriintiisiine ve 3x3 boyutunda bir evrisim

filtresi uygulanmasiyla elde edilen ¢ikti goriintiisii Sekil 4’te gostermektedir. Bu filtre,

goriintli iizerinde kaydirilarak uygulanir ve bu islem tiim goriintii lizerinde gerceklestirilir

(Tirkoglu vd., 2020).

Girig gorintisd

Evrisim filtresi

Cikig goriintisu

K

4

8

3
9
7
7
4

Ea
3
0

Es
9

M

sekil 8: Goriintiiniin Evrisim Islemi ve Cikt1 Olusturma Siireci
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4.3.2. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani, bazi modellerde kullanilmayabilecek olan bir katmandir, ¢ilinki
kullanim1 zorunlu degildir. Havuzlama katmaninda hesaplamalar hizli bir sekilde
gergeklestirilir ve 6nceki katmandan gelen 6zellik niteliklerini gruplandirilir, bdylece yeni
ozellik haritalar1 olusturulur (Jasim, 2022). Bu katmanin amaci, 6zellik kaybi olmadan
boyutun sonraki katman i¢in azaltilmasidir. Ancak, siire¢ igerisindeki azaltma islemi bilgi
kaybina neden olabilir. Bilgi kaybi dezavantajli olarak goriinse de aslinda gergeklesen islem,
sonraki katmanlar i¢in hesaplama yiikiinii azaltarak fazladan 6grenmenin engellenmesine
yardimei olur (Kaya & Onal, 2021). Bu nedenle, bilgi kaybu, sistemin avantajina doniisebilen

bir 6zelliktir.

Maksimum Havuzlama

29 15 28 184

2x2
o] 100 70 as pool size 100 | 184
12 | 12 7 2 12 | 45
12 12 45

Ortalama Havuzlama

31 15 28 184

2x2
o] 100 | 70 38 pool size 36 80
12 | 12 7 2 12 | 1s
12 12 45 6

Sekil 9: Havuzlama Katmanlarinin Maksimum ve Ortalama Degerleri (Dogan, 2020)

Havuzlama katmanu, iki farkli yapiya sahip olan maksimum havuzlama katmani ve ortalama
havuzlama katmani olarak ikiye ayrilmistir, bu yapilar Sekil 5'te gosterilmistir. Maksimum
havuzlama genellikle daha iy1 performans gosterdigi i¢in yaygin olarak tercih edilen bir
yontemdir. Bu katmanda, filtrelerin taradig1 bolgede yer alan piksellerin en yliksek degeri
c¢ikt1 olarak secilir (Akar, 2022).

Ote yandan, ortalama havuzlama yonteminde ise tarama islemi sirasinda segili bolgedeki
degerlerin ortalamasi alinarak ¢ikti olarak belirlenir ve bu iglemler yeni dizideki diger

hiicrelere de gergeklestirilir (Jasim, 2022).

4.3.3. Aktivasyon Fonksiyonlari (ReLU Katmani)

Aktivasyon fonksiyonu tercihi, kullanilan yapay sinir agi modeline ve ¢oziilmek istenen
probleme baghdir. Her bir aktivasyon fonksiyonunun farkli avantajlar1 ve 6zellikleri vardir.

Iste baz1 durumlar icin tercih edilen aktivasyon fonksiyonlari:
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Sigmoid fonksiyonu genellikle ¢ikti katmaninda kullamlir. Ozellikle ikili siniflandirma
problemlerinde tercih edilebilir. Sigmoid fonksiyonu ¢iktiy1 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri

olarak yorumlamamiza izin verir.

Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer ancak ¢iktiy1 -1 ile 1 arasinda sinirlar. Ortak
kullanim alanlari, araligi -1 ile 1 olan ¢iktilara ihtiya¢ duyulan ikili siniflandirma problemleri

veya simetrik aktivasyon fonksiyonlarinin gerektigi durumlardir.

ReLU (Rectified Linear Unit), derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Hizli hesaplama ve modelin daha hizli 6grenme yetenegi gibi
avantajlar1 vardir. Ancak ReLU fonksiyonunun negatif girdi degerlerini sifir olarak kabul

etmesi, bazi durumlarda asir1 aktivasyon sorununa neden olabilir.

Leaky ReLU, ReLU fonksiyonunun bir genisletmesidir. Negatif girdi degerlerinde sizinti

yaparak negatif degerleri korur. Bu, asir1 aktivasyon sorununu hafifletmeye yardimer olabilir.

Softmax fonksiyonu, ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde kullanilir. Coklu ¢ikiglardaki
degerleri olasilik dagilimina doniistiirerek siniflar arasindaki olasiliklar1 karsilastirmamiza

olanak tanir.

Hangi aktivasyon fonksiyonunun tercih edilecegi, veri setinin 6zelliklerine, problemin
dogasina ve modelin performansina baghdir. Deneyler yaparak ve modelinizi optimize

ederek en uygun aktivasyon fonksiyonunu segebilirsiniz (K. He, 2015).

Derin 6grenme modellerinde genel olarak girdi verilerine dayali olarak ¢iktr tiretmek igin
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. ReLU, literatiirde yaygin olarak kullanilan dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur (Algadiri, 2022). ReLU, 6grenmenin gergeklestigi
stirecte dogrusalligin gereksinim duyulmadigi problemlerde iyi bir performans sergileyen bir
fonksiyondur (Maas., 2013). ReLU fonksiyonu matematiksel olarak Esitlik 1'de
tanimlanmistir (Harriat C. vd., 2021).

f(x) = maks(0,x) (1)

Burada x, giris degerini temsil eder ve fonksiyonun c¢iktis1 0'dan biiyiikse x degerini, 0'dan
kiiclikse 0'1 alir. Bu sekilde, ReLU fonksiyonu negatif degerleri sifir olarak doniistiiriirken,
pozitif degerleri de ayn1 sekilde aktarir.

ReLU (Rectified Linear Unit), yapay sinir aglarinda tercih edilen bir aktivasyon

fonksiyonudur ve cesitli avantajlar1 vardir:

e Hizh Hesaplama: ReLU, sigmoid veya tanh gibi diger aktivasyon fonksiyonlarina
20



kiyasla hesaplama acisindan daha hizlidir. Bu, biiytlik veri setleri veya derin sinir

aglar1 gibi hesaplama yogun uygulamalarda 6nemli bir avantaj saglar.

e Dogrusalhik: ReLU, pozitif girdi degerlerinde dogrusal bir iligki sergiler. Dogrusal
bir fonksiyon olmasi, modelin daha iyi 6grenme yetenegi saglar ve agirliklarin

giincellenmesini kolaylagtirir.

e Azalma Sorunu Yok: ReLU fonksiyonu, pozitif girdi degerleri i¢in dogrusal bir ¢ikt1
uretirken, negatif girdi degerlerinde sifir ¢iktis1 verir. Bu, agmn egitim sirasinda
gradiyentin dogru sekilde iletilmesini saglar ve gradiyentin azalma sorununu

(vanishing gradient problem) onler.

e Sparse Activation: ReLU, negatif girdi degerlerini sifir olarak atar. Bu nedenle, bir
sinir hiicresi genellikle yalnizca birkag¢ aktivasyonu tetikler. Bu, agin daha diizenli ve
daha az bagimli bir sekilde calismasii saglar ve asir1 uyum (overfitting) riskini

azaltir.

Ancak, negatif girdi degerlerinde tamamen sifir ¢iktis1 vermesi, baz1 durumlarda dead neuron
problemine (61l néron problemine) yol agabilir (Goodfellow, I., 2016). Bu durumda, Leaky
ReLU gibi modifikasyonlar kullanilabilir. ReLU, bu avantajlar1 nedeniyle derin 6grenme
modellerinde yaygin olarak tercih edilen bir aktivasyon fonksiyonu oldugundan

caligmamizda bu fonksiyonu tercih ettik.

4.3.4. Optimizasyon (Optimizer)

Optimizasyon, muayyen kisitlamalar ve parametreler altinda maliyet veya kayip
fonksiyonunu en iyi sekilde minimize veya maximize etme siirecidir. Derin 6grenme
uygulamalarinda, 68renme siirecinin temelinde bir optimizasyon problemi oldugu
bilinmektedir. Bu problemin ¢6ziimiinde, dogrusal olmayan iliskilerin kesfedilmesi ve en

uygun degerin belirlenmesi icin ¢esitli optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir.

Derin 6grenme modellerinde performansi ve hiz1 etkileyen ¢esitli optimizasyon algoritmalari
bulunmaktadir. Bu algoritmalar arasinda stokastik gradyan inisi (stochastic gradient descent),
adadelta, adagrad, adamax, adam gibi algoritmalar sikga tercih edilmektedir (Atcili, 2020).
Bu algoritmalar, farkli optimizasyon stratejileri ve gilincelleme kurallart kullanarak modelin

kay1p fonksiyonunu minimize etmeyi hedefler.

Calismanizda, derin 6grenme konularinda son zamanlarda siklikla kullanilan ve iyi sonuglar

veren Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir. Adam, adaptif moment tahmini
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yontemini kullanarak gradient tabanli optimizasyonu gergeklestirir. Bu algoritma, kayip
fonksiyonunun minimumuna hizli bir sekilde yaklasabilme yetenegi ve parametre

giincellemelerinde adaptif 6zellikleri ile bilinir.

Bu nedenle, calismanizda Adam optimizasyon algoritmasinin kullanilmasi, derin 6grenme

modelinizin performansini ve hizin1 artirmada etkili bir se¢imdir.

4.3.5. Tam Bagh Katman

Bu katmanda siniflandirma islemini gergeklestirebilmek i¢in 6nceki katmanlarin ¢iktilarini
birbirine baglamak ve elde edilen degerleri birbirine baglayarak tek boyutlu bir diziye
dontistiirmek amaciyla diizlestirme islemi uygulanir (Akar, 2022). Sekil 6'da gosterilen

diizlestirme islemi, kullanilan aglarda giris verilerini uygun hale getirir.

Row 1

Row 2

Row 3

Row 4
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Inputs to a multilayer perceptron netwark

Sekil 10: Veri Aktarimi i¢in Tam Bagli Katmanda Veri Diizlestirme Islemi

4.4. Calismada Tercih Edilen Modeller

4.4.1. DenseNet201

DenseNet201, derin 6grenme modellerinden biridir ve 201 katmanli yogun baglantili
bloklardan olusan bir sinir agidir. Bu model, goriintii smniflandirma, nesne tespiti ve
segmentasyon gibi gorevlerde kullanilmak iizere Onceden egitilmis bir model olarak
sunulmustur. DenseNet201, evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisi {izerine insa edilmistir ve
yogun baglantili bloklartyla dikkat ¢eker. Yogun baglantili bloklar, agin derinligini artirmak

ve Ozelliklerin daha iyi paylasilmasini saglamak amaciyla tasarlanmustir.

Bu mimari yapi, Huang ve arkadaslar tarafindan bilgi aktarimini saglamak amaciyla

gelistirilmistir. Her katman i¢in 6nceki katmanlarin ¢iktilari, girdi degeri olarak kullanilir.
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DenseNet, kaybolan gradyan sorununu onemli olgiide azaltmaya yardimci olan bir ag
mimarisidir. Bu islemi gerceklestirebilmek i¢in DenseNet, azaltilmis parametre sayisina
sahiptir (Cetiner, H.). DenseNet201 ise 7x7 evrisim filtresi ve ardindan 3x3 MaxPool ile
baslayan bir ilk katman, aralarinda 3 ortalama havuz katmani olan 196 evrigim katmani ve 1
c¢ikis katmanindan olusan toplamda 201 katmana sahiptir (Bingdl H., 2022). DenseNet201
mimarisine 224x224x3 boyutunda bir girdi verilmektedir. Bu modelde, her bir yogun
baglantili blok, 6nceki bloktaki tiim katmanlarin ¢ikislariyla birlestirilerek olusturulur (X. Yu.
Vd., 2019). Bu yogun baglantilar, bilgi akigin1 kolaylastirir ve agin daha derin katmanlarda

daha 1yi 6zellikler 6grenmesine olanak tanir.

DenseNet201, ImageNet veri kiimesi tizerinde egitilmistir ve genel olarak genel goriintii
smiflandirma gorevlerinde yiliksek basari elde etmistir. Ayn1 zamanda, transfer 6grenme
yontemleriyle farkli gorevlerde de kullanilabilir. DenseNet201 modeli, derin 6grenme
alaninda gii¢lii bir model olarak kabul edilir ve genellikle karmasik ve ¢ok smifli veri

setlerinde kullanilir.
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Sekil 11: DenseNet201 Mimarisi

4.4.2. NasNetLarge

NasNetLarge modeli, "Learning Transferable Architectures for Scalable Image Recognition”
baslikl1 makalede Zoph et al. (2018) tarafindan tanitilmistir. Bu ¢alisma, Neural Architecture
Search (NAS) adi verilen bir yapay zeka algoritmasi kullanilarak 6zellestirilmis bir evrigimli
sinir ag1 (CNN) mimarisinin otomatik olarak tasarlanmasi iizerine yapilan arastirmalar

icermektedir.

NasNetLarge modeli, NASNet algoritmasiyla olusturulan bir ag yapisina dayanir ve biiyiik
Olgekli goriintii smiflandirma gorevleri i¢in optimize edilmistir. Model, TensorFlow
kiitliphanesi kullanilarak Google tarafindan gelistirilmistir. Ayrica, makalede modelin egitimi

sirasinda kullanilan veri kiimesi ve egitim siireci ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir.

NasNetLarge modeli genellikle goriintii siniflandirma, nesne tanima ve benzeri gorevler i¢in
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Transfer Ogrenme yontemiyle kullamlmaktadir. Onceden egitilmis agirliklar kullanilarak

farkli veri setleri ve gorevler i¢in ince ayar yapilabilir (Zoph, B. vd., 2018).

Input Encoder +  Decoder
'

B3 NASNet-Large =3 Conv + ReLU

Output

Inception modeli, ImageNet veri kiimesi tizerinde yiiksek smiflandirma dogrulugunu elde

Bl  Upsampling Em Softmax B BN

Sekil 12 : NasNetLarge Mimarisi

4.4.3. InceptionV3

eden ve ILSVRC 2014 yarismasinda birinci olan bir CNN mimarisidir. Bu model, goriintii
siniflandirmasi alaninda 6nemli bir basar1 elde etmistir ve hata oraninda diger yarisma
katilimcilarina kiyasla dnemli bir diisiis saglamistir. Ozellikle 2014 yilinda tamtilan VGG

derin 6grenme modeline gore daha diisiik bir hata oranina sahiptir (Bozkurt, 2021).

Inception modelinde elde edilen bu basarilar, dogrulugun artirilmasi ve modelin
karmagikligmin  disiiriilmesi  gereken  alanlar1  gostermistir.  Bu  iyilestirmeleri
gergeklestirirken, Inception modelinin farkli versiyonlar1 gelistirilmistir ve InceptionV3
modeli bu versiyonlardan biridir. Inception\VV3 modeli, temelini orijinal Inception modelinden

alarak dogrulugun daha da artirilmasim1 saglamayr amacglamistir (Ashames, 2020).
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Sekil 13: InceptionV3 Mimari Yapist
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InceptionV3 modeli, 48 katman derinligine sahip ve 1x1, 3x3, 5x5 boyutlarindaki
evrisimlerin birlestirildigi inception modiillerini kullanan bir modeldir. Bu modelin
VGGNet'e kiyasla daha verimli oldugu bilinmektedir. InceptionV3 modelinin mimarisi Sekil

9'da gosterilmektedir.

InceptionV3, 5x5 veya 7x7 boyutlarinda evrisimler i¢in iki/ii¢ adet 3x3 boyutlarinda filtre
kullanilmaktadir. Bu sayede parametre sayisi azaldigindan egitim siirecinde hizin arttig
gozlemlenmistir (Bozkurt, 2021). Modelin derinligi arttikca genisliginin de arttig1
bilinmektedir. Bu nedenle InceptionV3 modelinde, agin genisligi ve derinligi en uygun

seviyelere getirilerek yiiksek bilgi akisi saglanmasi amaclanmistir (Szegedy vd., 2015).

Sonu¢ olarak, InceptionV3 modeli 48 katman derinligi olan ve farkli boyutlardaki
evrisimlerin birlestirildigi inception modiillerini kullanan bir modeldir. Bu modelde
evrisimlerde filtrelerin boyutlar1 ve sayilar1 optimize edilerek parametre sayist azaltilmis ve
yiksek bilgi akisi saglanmistir. Bu sayede InceptionV3 modeli, VGGNet'e gore daha verimli
bir yapiya sahiptir.

4.4.4. InceptionResNetV2

InceptionResNetV2, Google tarafindan gelistirilen bir derin 6grenme modelidir. Christian
Szegedy, Sergey loffe, Vincent Vanhoucke ve Alex Alemi tarafindan 2016 yilinda
yayinlanan "Inception-v4, Inception-ResNet and the Impact of Residual Connections on

Learning" makalesinde ayrintili olarak tanitilmistir (Christian S. vd., 2016).

Bu model, Inception mimarisini ve residual (artiklik) baglantilarin1 birlestiren bir yapiya
sahiptir. Inception mimarisi, farkli boyutlarda evrisim islemlerini birlestiren "inception™
modiillerini kullanarak bilgi akisin1 optimize etmeyi amaglar. Bu sayede, model farkl
Olceklerdeki ozellikleri algilamak icin daha etkili bir yapiya sahip olur. Ayrica, residual

baglantilar1 modelin daha derin ve daha etkili grenme yapmasini saglar.

InceptionResNetV2 modeli, 48 katman derinlige sahiptir ve 1x1, 3x3, 5x5 boyutlarinda
evrigim iglemlerini i¢eren inception modiillerini kullanir. Bu modiiller, farkl: filtre boyutlarini
bir araya getirerek cesitli ozellikleri algilamayr miimkiin kilar. Ayrica, daha az parametre
icermesi ve 3x3 boyutunda filtrelerin tercih edilmesi, egitim hizin1 artirir ve modelin daha

etkili bir sekilde 6grenmesini saglar.

InceptionResNetV2 modeli genellikle goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve yiiz tanima gibi
gorsel isleme gorevlerinde kullanilir. Ozellikle ImageNet gibi biiyiik veri setleri {izerinde
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egitilen bu model, ¢esitli goriintli 6zelliklerini algilama ve siniflandirma konusunda ytiksek
basari elde eder. Ayrica, transfer 6grenme yontemleriyle farkli gorsel isleme problemlerinde

kullanilarak etkileyici sonuglar elde edilebilir.

InceptionResNetV2 modeli, derin 6grenme alaninda 6nemli bir gelisme olup bircok

uygulama alaninda basarili sonuglar vermistir.
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Sekil 14: InceptionResNetVV2 Mimarisi (Ashames, 2020)

Ayrica, Google Al Blog'un 2016 yilinda yayimlanan "Inceptionism: Going Deeper into
Neural Networks" baslikli yazisinda da InceptionResNetV2 modeline deginilmektedir
(Google Al Blog, 2016). Bu yazida, Inceptionism konsepti ve derin sinir aglar1 tizerindeki

etkisi lizerine bilgiler verilmektedir.

"InceptionResNetV2" modeli hakkinda daha teknik detaylar i¢in, Frangois Chollet ve
digerleri  tarafindan  hazirlanan  Keras  Dokiimantasyonu'ndaki  "Applications-

InceptionResNetV2" boliimiine bagvurabilirsiniz (Frangois C. Vd. 2021).

4.4.5. Xception

Xception modeli, Frangois Chollet tarafindan 2017 yilinda yaymlanan "Xception: Deep
Learning with Depthwise Separable Convolutions" baslikli makalede tanitilan bir derin

O0grenme modelidir.

Xception, evrisim tabanli bir sinir agidir ve Inception mimarisi temel alinarak gelistirilmistir.
Makalede, geleneksel evrisim isleminden farkli bir yapi olan derinlik-yapilandirilmis
evrigimler (depthwise separable convolutions) kullanilarak modelin 6grenme kapasitesi ve

hesaplama verimliligi artirilmustir.
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Derinlik-yapilandirilmig evrisimler, geleneksel evrisim isleminden farkli olarak iki asamali
bir yaklagim sunar. Ik asamada, girdi kanallari {izerinde evrisim islemi uygulanir ve ardindan
kanal seviyesindeki evrigimler ayr1 ayr1 iglenir. Bu yapi, parametre sayisim azaltirken agin

O0grenme yetenegini korur ve hesaplama maliyetini diigtiriir.

Xception modeli, 6zellikle goriintii siniflandirma ve gorsel isleme gorevlerinde etkili sonuglar
elde etmistir. Derinlik-yapilandirilmig evrisimlerin kullanimi sayesinde daha iyi 6grenme

performansi elde edilirken daha az hesaplama kaynagina ihtiya¢ duyulur.

Xception modeli, Keras kiitiiphanesinde "xception" olarak adlandirilan bir modiil olarak
bulunmaktadir. Keras, bu modelin kullanimini kolaylastiran ve 6zellestirmeyi destekleyen bir
arac saglar. Xception modeli, 6nceden egitilmis agirliklarla birlikte kullanilarak transfer

ogrenme yontemleriyle farkli goriintii isleme problemlerinde kullanilabilir (Keras.io, 2022).

Xception, derin 6grenme alaninda 6nemli bir ilerleme olmus ve derinlik-yapilandirilmis
evrisimlerin kullanimi sayesinde etkili bir model haline gelmistir. Yiiksek siniflandirma
dogrulugu ve hesaplama verimliligi, Xception'n farkli uygulama alanlarinda tercih

edilmesini saglamstir.

4.5. Performans Metrikleri

Bir modelin performansini degerlendirmek igin bir dizi performans Olgiitii kullanilir. Bu

Olciitler arasinda dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skor en popiiler olanlardir (Zhang,
2021).

4.5.1. Kangsikhk Matrisi

Karigiklik matrisi, makine 6grenmesi veya smiflandirma problemlerinde kullanilan bir
algoritmadir ve modellerin egitimi sirasinda kullanilan algoritmalarin performansini tablo
seklinde gorsel hale getirir. Bu matris, gercek etiketlere sahip veri setiyle algoritmanin tahmin
ettigi degerler arasindaki karsilastirmayi saglar. Ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin
dogrulukla belirlenebilmesi i¢in veri setindeki etiketlerin bilinmesi gerekmektedir. Karigiklik
matrisi, hata analizi yapmak, modelin siniflandirma basarisin1 degerlendirmek ve performans

oOlciitlerini elde etmek i¢in kullanilir. (Akar, 2022).
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Tablo 1: Karisiklik Matrisi

Negatif Pozitif
“— Dogru Negatif (TN) Yanlis Pozitif (FP)
5
zZ
“— Yanlis Negatif (FN) Dogru Pozitif (TP)
E
o
a

Tablo 1'de yer alan karigiklik matrisinde kullanilan dlgiitler su sekilde ifade edilir:

Dogru Pozitif (TP): Derin 6grenme modelinin pozitif olarak dogru tahmin ettigi sonug

sayisidir.

Yanlis Pozitif (FP): Gergekte negatif olan verileri modelin yanlis bir sekilde pozitif olarak

tahmin ettigi sonug sayisidir.

Dogru Negatif (TN): Gergekte negatif olan verileri modelin dogru bir sekilde negatif olarak

tahmin ettigi sonug sayisidir.

Yanlis Negatif (FN): Gergekte pozitif olan verileri modelin yanlis bir sekilde negatif olarak
tahmin ettigi sonug sayisidir (Giingor vd., 2021).

Bu olgiitler, karisiklik matrisindeki hatalarin tespit edilmesi ve modelin smiflandirma
performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Dogru pozitif ve dogru negatif degerleri,
modelin dogru tahmin ettigi sonuglar1 temsil ederken, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerleri
ise modelin hatali tahmin ettigi sonuglar1 temsil eder. Bu olg¢iitler, modelin hassasiyeti,
ozgulligii, dogruluk orani, geri ¢agirma ve F1-skor gibi performans metriklerinin

hesaplanmasinda kullanilir.

4.5.2. Dogruluk (Accuracy) Degeri

Dogru siniflandirilan verilerin sayisi, tim veri seti lizerinde dogru sekilde tahmin edilen
orneklerin toplam sayisini ifade eder. Ancak, veri setindeki siniflarin dagilimi dengesizse,

dogruluk tek basina bir performans 6l¢iitii olarak yeterli olmayabilir.
Esitlik 2'de Dogruluk hesaplamasi (Degadwala vd., 2021) belirtildigi gibi gercek sinif
etiketleriyle modelin tahmin ettigi sinif etiketlerinin eslesme oranini ifade eder.

TN+TP
TN+TP+FP+FN (2)

dogruluk =
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Dogruluk hesaplama yontemi, dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), dogru negatif (TN) ve
yanlig negatif (FN) degerlerini kullanarak gerceklestirilir. Modelin dogru sekilde tahmin ettigi

orneklerin sayisi, toplam ornek sayisina oranlanarak dogruluk elde edilir.

Ancak, dogruluk hesaplama yontemi dengesiz veri setleri icin uygun olmayabilir. Ozellikle
siiflar arasinda dengesizlik varsa, dogruluk tek basina performansi degerlendirmek igin
yeterli olmayabilir. Bu durumda, kesinlik, geri ¢cagirma ve F1-skor gibi diger performans
oOlciitlerinin kullanilmas1 gerekebilir. Bu dlgiitler, smif dagiliminin dengesiz oldugu
durumlarda performans: daha ayrintili bir sekilde degerlendirmeye yardimci olur. Bu
metrikler, TP, FP, TN ve FN degerlerini kullanarak hesaplanir ve modelin siniflandirma

performansini daha kapsamli bir sekilde degerlendirir.

4.5.3. Kesinlik Degeri

Smiflandirma islemlerinde, kesinlik degerinin yiiksek olmasi, pozitif olarak tahmin edilen
degerlerin gergekte de pozitif sinifta oldugunu ifade etmektedir. Kesinlik, TP (dogru pozitif)
degeri ile FP (yanlis pozitif) degeri arasindaki orani temsil eder. Kesinlik degeri, 1'e yakin

oldugunda, yanlis pozitif degerinin 0'a yakin oldugu anlamina gelir.

Esitlik 3, kesinlik degerinin hesaplanmasini géstermektedir. Kesinlik, TP degerini TP ve FP
degerlerinin toplamina bdéler. Yanlis pozitif degeri (FP) 0'a en yakin oldugunda, kesinlik

degeri en yliksek degerini alir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3)

Bu durumda, simiflandirma modelinin pozitif tahminlerde diisiik bir hata yapma oranina sahip
oldugu ve pozitif olarak tahmin ettigi verilerin ¢ogunlukla gergekten pozitif oldugu
sOylenebilir. Yiiksek bir kesinlik degeri, modelin dogru pozitif tahminler yapma yetenegini

vurgulayarak, modelin siniflandirma performansinin giivenilir oldugunu gosterir.

4.5.4. Geri Cagirma (Recall) Degeri

Geri ¢agirma degeri, siniflandiricinin pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde tanimlama yetenegini
olger (Zhang, 2021). Esitlik 4'te belirtildigi gibi, geri ¢agirma degeri, paydanin (dogru
pozitiflerin sayis1) paya (gergek pozitiflerin toplam sayis1) boliinmesiyle elde edilir. Bu
nedenle, geri ¢agirma degerinin 1 veya 1'e yakin olmasi, yanlis negatiflerin (gercek pozitif
olanlar arasinda yanliglikla tahmin edilenler) 0 veya 0'a yakin olmasi gerektigini gosterir.

Yani, modelin pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde tespit etme yetenegi yiiksek oldugunu ifade
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eder.

TP
TP+FN

Geri Cagirma =

(4)

45.5. F1 Skor Degeri

F1-skoru, bir testin dogrulugunun 6l¢iisiinii hesaplayarak, kesinlik ve geri ¢agirma degerlerini
kullanir (Zhang, 2021). F1-skorunun 1'e yakin veya 1'e esit olmasi basarili bir modeli isaret
eder. En yiiksek F1-skorunu elde etmek i¢in ise yanlis negatif ve yanlis pozitif degerlerinin

minimum olarak sonuglanmasi gerekmektedir (Esitlik 5).

F1 — skor = 2 %

kesinlik+geri ¢cagirma (5)
kesinlik+geri cagirma

4.6. Model Egitiminde Kullanilan Hiper Parametreler

4.6.1. Egitim (Training)

Model egitiminin temel hedefi, veri 6zelliklerini en iyi sekilde matematiksel bir temsil ile
iliskilendirmektir, bu da denetimli veya denetimsiz 6grenme arasindaki iliskiyi kapsar. Egitim
stirecinin sonucunda elde edilen performans, uygulamanin kalitesi ve kullanilan egitim
verilerinin niteligi ile sik1 bir baglantiya sahiptir. Bu nedenle, iyi bir performans elde etmek
icin yeterli ve temsilci bir veri seti kullanmak, uygun bir model segmek ve egitim siirecini
dikkatlice yonetmek oOnemlidir. Egitim verilerinin kalitesi, modelin genelleyebilme
yetenegini etkilerken, uygulamanin kalitesi, modelin ger¢ek diinya senaryolarinda ne kadar

iyi performans gosterdigini belirler. (c3.ai, 2022).

4.6.2. Ogrenme Oram (Learning Rate)

Tahminleme siirecinde olusan hatalarin minimize edilmesi igin tercih edilen 6grenme orani
(Learning Rate), modelin aginin yapilandirilmasinda 6énemli bir faktoérdiir. Amaci, modelin
en kiiciik hatay1 elde ederek minimum hataya ulasmasini ve 6grenmenin hizli gerceklesmesini
saglamaktir. Ogrenme orani degeri, ¢ok biiyiik veya c¢ok kiiciik olmamasi gereken bir

degerdir.

Biiytik bir deger secilmesi durumunda, egitim ger¢eklesse de modelin giivenilirligi diisebilir.
Clinkii yliksek bir 6grenme orani, modelin hizlica minimum hataya yaklagmasini saglar,
ancak asir1 hizli 6grenme nedeniyle istikrarsiz bir model olusabilir.

Ote yandan, kiigiik bir deger secimi, modelin asir1 ayrmtili bir egitim siireciyle kars: karstya
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kalmasina neden olabilir(Alkhder, 2021). Bu durumda model, minimum hataya ulagmak igin

cok daha uzun bir siire ve daha fazla veriye ihtiya¢ duyabilir, bu da egitim siiresini uzatabilir.

Genellikle, standart olarak 0.0001 gibi kiigiik bir deger olan Learning Rate, bir¢ok ¢alismada
kullanilmaktadir. Bu deger, cogu durumda iyi sonuglar verir ve stabil bir egitim siireci saglar.
Ancak, her problem ve veri seti farkli oldugundan, 6grenme oraninin dikkatli bir sekilde

ayarlanmasi ve deneyler yapilmasi 6nemlidir.

4.6.3. Epoch

Modelin en yiiksek diizeyde 6grenmesini saglamak i¢in veri setlerindeki goriintiilerin tekrar
tekrar islenmesi gereken bir say1 olan epoch, 6nemli bir faktordiir. Egitim siirecinin sonunda
modelin hedeflenen dogruluga ulasabilmesi icin epoch degerinin uygun bir sekilde se¢ilmesi

gerekmektedir.

Yiiksek bir epoch se¢imi, modelin fazla 6grenme yapmasina neden olabilir. Bu durumda
model, egitim veri setini ezberleyebilir ve genelleme yetenegi diisebilir (Carkaci, 2018).
Ayrica, asir1 6grenme sorunu ortaya cikabilir, yani model egitim verilerindeki hatalara asirt

tepki verir, ancak yeni verilerde bagarili olamaz.

Ote yandan, diisiik bir epoch secimi, yetersiz 6grenmeye yol agabilir. Model, yeterince egitim

verisiyle karsilasmadigindan dolayi istenilen performansi elde edemeyebilir.

Genellikle, epoch degerinin uygun bir sekilde belirlenmesi icin deneme yanilma yontemi
kullanilir. Farkli epoch degerleri deneyerek egitim siirecini izleyerek en iyi sonuglari elde
etmek onemlidir. Her veri seti ve problem farkli oldugundan, epoch degerinin dogru sekilde

secilmesi, modelin optimal 6grenme ve performansini saglamak icin 6nemlidir.

4.6.4. Batches

Modelin sinir ag1 tarafindan tiim veri setinin ayni anda islenmesi zor oldugu i¢in, egitim
islemini gerceklestirmek i¢in veri setinin daha kiigiik parcalara boliindiigii batch degeri
kullanilir (Alkhder, 2021). Batch degeri, egitim sirasinda her adimda islenecek orneklerin

sayisini belirler.

Batch degeri, egitim siirecinde bir adimda islenecek veri miktarii kontrol etmek igin
kullanilir. Kii¢lik bir batch degeri, daha az bellek kullanimi ve daha hizli egitim siireleri
saglayabilir, ancak dalgalanmalara neden olabilir ve modelin gradyan tahminlerinde daha

fazla giiriiltiiye sebep olabilir. Biiyilik bir batch degeri ise daha kararli gradyan tahminleri
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saglayabilir, ancak daha fazla bellek kullanimina ve daha yavas egitim siirelerine neden

olabilir.

Genellikle, batch degeri egitim veri setinin boyutuna, kullanilan donanim kaynaklarina ve
modele bagl olarak belirlenir. Daha kiigiik veri setleri i¢in genellikle kiigiik batch degerleri
kullanilirken, daha biiylik veri setleri i¢in daha biiyiik batch degerleri tercih edilebilir.

Bu tez calismasinda batch degeri 32 olarak belirlenmistir, bu da her egitim adiminda 32
ornegin ayni anda islendigi anlamma gelir. Bu deger, veri seti ve donanim kaynaklar1 goz

Oniine alindiginda uygun bir se¢im olarak belirlenebilir.

32



5. BULGULAR

Bu ¢aligmada, biiyiik boyutlu resimlerin iglenmesi i¢in gii¢lii donanima ihtiya¢ duyulmasina
ragmen, mevcut bir giiglii makine bulunmamasi nedeniyle Google Colab Pro kullanilmustir.
Google Colab Pro, gereken kiitiiphanelerin kurulumu ve GPU/TPU destegi gibi islemleri daha

kolay ve pratik hale getirerek, modellerin ¢alistirilmasini saglamaktadir.

Calismada maymun ¢igegi hastaligiin tespitinde Python dili kullanilmistir. Bu islemler
Google Colab Pro’da bulunan Jupyter ile ¢alisilmistir. Bu ¢alismanin bir 6rnegi Sekil 12'de
goriilebilir. Bu sekilde, Google Colab Pro ve Jupyter not defterleri kullanarak, modelin

calistirilmasi ve sonuglarin elde edilmesi kolaylikla gerceklestirilebilir.
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Sekil 15: Colab Pro Jupyter Gortiniimii

Derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan veri setleri, Kaggle ve GitHub gibi
kaynaklardan temin edilmistir. Bu goriintiiler, bir¢ok veri setini icermektedir. Egitim 6ncesi
on islemler, Python kodlari kullanilarak gerceklestirilmistir. On islemler arasinda, Maymun
Cigegi hastalig1r olan ve olmayan insan deri lezyonlarina ait goriintiilerin boyutlarinin
224x224'e doniistiiriilmesi gibi islemler yer almaktadir. Goértintiiler, egitim ve dogrulama

(validation) dosyalar1 olarak ayrilmis bir sekilde kullanilmistir.

Calismamiz da MonkeypoxDataset3 ismiyle yayimlanan Monkeypox Skin Image Dataset
(MSID) veri kiimesi train (egitim) ve validation (test) dosyalarinda Monkeypox ve Non
Monkeypox veri kiimesi kullanildi. Veri setinde egitim i¢in 806 Monkeypox, 690 Non
Monkeypox, test i¢cin 309 Monkeypox, 292 Non Monkeypox olmak iizere toplamda 2097
Monkeypox ve Non Monkeypox olan maymun ¢igegi hastaligi bulunan/bulunmayan deri
lezyon resimleri yer almaktadir. Ayrica MonkeypoxDataset4 ismiyle yayimlanan HIBRID

veri kiimesi train (egitim) ve validation (test) dosyalarinda Monkeypox ve Non Monkeypox
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veri kiimesi kullanildi. Veri kiimesinin egitiminde 1088 Monkeypox, 1896 Non Monkeypox,
test icin 468 Monkeypox, 812 Non Monkeypox olmak iizere toplamda 4264 Monkeypox ve
Non Monkeypox olan maymun ¢igegi hastaligi bulunan/bulunmayan deri lezyon resimleri
yer almaktadir. Veri dagilimina baktigimizda, goriintiilerin yaklasik olarak %30'u test igin,
%70' ise egitim i¢in kullanilmustir. Goriintiiler belirlenen oranlara goére ayrilirken Python

kodlar1 kullanilarak random olarak dagitilmustir.

Validation (2 directories) Train (2 directories)

About this directory About this directory

This file does not have a description yet. This file does not have a description yet
Monkeypox Non Monkeypox Monkeypox Non Monkeypox
300 files 292 files 806 files 690 files

Sekil 16: MSID Veri Kiimesinin Dagilim1

Validation (2 directories) Train (2 directories)

About this directory About this directory

This file does not have a description yet. This file does not have a description yet.
Monkeypox Non Monkeypox Monkeypox Non Monkeypox
468 files 812 files 1088 files 1896 files

Sekil 17: HIBRID Veri Kiimesinin Dagilimi

Derin 6grenme modellerimizin nesne tespitini dogru bir sekilde gergeklestirebilmesi icin
belirli degiskenler kullanmaktayiz Bu parametreler, kullandigimiz modellerin egitimi
sirasinda kullanilan degerleri igermektedir. Bu parametreler, Tablo 2'de listelenmistir.

Tablo 2: Derin Ogrenme Modellerinde Kullanilan Degiskenler

Degiskenler Degerler
Learning Rate 0.00001
Epochs 10

Batch 32

Tablodaki degerler incelendiginde, yapilan c¢alisma sonucunda 6grenme orani (Learning
Rate) 0.00001, epoch sayist 10 ve batch size 32 kullanildiginda basarili sonuglarin elde
edildigi tespit edilmistir.
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5.1. DenseNet201 Modeli ile Gergeklestirilen Analiz Sonuclar:

Calismamizda bu kisimda kullanilan analiz yontemi DenseNet201 yer almaktadir. Bu yontem
araciligryla, veri setimizdeki degiskenler arasindaki iliskileri anlamak ve 6énemli bulgulari

ortaya ¢ikarmak igin ¢esitli istatistiksel testler uygulanmistir.

Tablo 3: DenseNet201 Modelinin Performans Degerlendirmesi

Veri Kiimesi Dogruluk  (Accuracy) Kayip (Loss) Egitim I¢in Gecen

Degeri Degeri Siire
MSID 0.9933 0.0302 3s511dk21.99sn
HIBRID 0.9851 0.0573 1518 dk 56.93 sn

Tablo 3’te goriildiigii gibi, iki farkli veri kiimesinde DenseNet201 modeliyle gergeklestirilen
egitimle MSID veri kiimesinde 3 s 11 dk 21.99 sn siirede 0.0302 oranlik kayipla %99.33,
HIBRID veri kiimesinde ise 1 s 18 dk 56.93 sn siirede 0.0573 kay1p orani ile %98.51 dogruluk
basar1 orani tespit edilmistir. Yapilan analizde ilgili modelin degeri en iyi sonug veren pool
size degeri baz alinarak iki veri kiimesinde de ayni1 pool size degeri (7, 7) DenseNet201 i¢in
tercih edilmistir. Bu sonu¢ da modelimizin maymun ¢igegi hastaliinin deri lezyon
goriintiileri lizerinden gergeklesen egitimin sonunda iki farkli veri kiimesinde de basari
oranimin iyi diizeyde oldugu goriilmektedir. Basar1 oran1t MSID veri kiimesinde daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Egitim ve test verilerine gore basar1 orani degisiminin yer aldig1 grafik
Sekil 18'de yer almaktadir. Degerlerin egitim ve test verilerine gore degisimi incelendiginde
egitimde kaybin test verilerine gore daha az oldugu, dogruluk oraninin ise daha yiiksek olarak
gozlemlenmektedir. Grafikte egitim degerlerinde artis ve azaliglarda dalgalanmalar olsa da

genel olarak diizenli seyir izledigi dikkat ¢cekmektedir.
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Sekil 18: DenseNet201 Modelinin Egitim Ilerlemesi Grafigi

DenseNet201 modeli ile analiz sonucunda olusan Sekil 19°da MSID veri kiimesinde 309

monkeypox, 292 diger ve HIBRID veri kiimesinde 468 monkeypox, 812 diger test veri
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kiimesine ait karigiklik matris analizi gosterilmistir. DenseNet201 modelinin  matris
analizlerine gore, MSID veri kiimesinde 309 monkeypox goriintiisiiniin 307’sinin
monkeypox ve 2’sini non monkeypox olarak tanimladigi ve 292 diger goriintiiniin 290’ 1nin
diger ve 2’sinin monkeypox; HIBRID veri kiimesinde 468 monkeypox goriintiisiiniin
453’1inii monkeypox olarak siniflandirdigi ve 812 diger goriintiiniin 808’ inin non monkeypox
ve 4’linii monkeypox olarak siniflandirdigi goriilmektedir. Modelin MSID veri kiimesinde
monkeypox goriintiilerini ayirt etmede basarili olurken, HIBRID veri kiimesinde bu basari

oran1 daha diisiik oldugu ve kiiciik hatalar izlenmektedir.

Karisiklik Matrisi Karisiklik Matrisi
- 300 - 800
- 700
- 250
o - 307 o - 600
- 200
~ v - 500
(] (]
g - 150 8 - 400
(7} L
o o - 300
- 100
— 290 — 808 - 200
- 50
- 100
0 1 0 1
Tahmin Edilen mSID Tahmin Edilen HIBRID

Sekil 19: DenseNet201 Modelinin Karisiklik Matrisi Analizi

Tablo 4, DenseNet201 modelinin egitimi sonucunda MSID ve HIBRID veri setlerine ait test
ve egitim verilerinin monkeypox ve non monkeypox olarak tanimlanmasinda elde edilen
kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skor degerlerini igermektedir.

Tablo 4: DenseNet201 Modelinin Siniflandirma Performans Analizi

Precision  Recall (Geri

(Kesinlik) Cagirma) Fl-score  Support

0 0.99 0.99 0.99 309

1 0.99 0.99 0.99 292

MSID Macro avg 0.99 0.99 0.99 601
Weighted avg 0.99 0.99 0.99 601

0 0.99 0.99 0.98 468

1 0.98 1.00 0.99 812

HIBRID Macro avg 0.99 0.98 0.98 1280
Weighted avg 0.99 0.99 0.99 1280

Tablo 4'te gosterildigi tizere, MSID veri kiimesine ait egitim verileri igin geri ¢agirma, F1-
skor ve kesinlik degerlerinde %99 basar1 orant gézlemlenmistir. Test veri kiimesi igin,
monkeypox (0) goriintiileri i¢in kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skor degerleri %99 esit basari
orani olarak elde edilmistir. Non monkeypox (1) veri kiimesi i¢in ise kesinlik %99, geri

cagirma %99 ve F1-skor %99 olarak elde edilmistir.
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HIBRID egitim verileri i¢in, geri ¢agirma, F1-skor ve kesinlik degerlerinde %99 basari orant
gozlemlenmistir. Test veri kiimesi i¢in, monkeypox (0) goriintiileri i¢in kesinlik, geri ¢agirma
%99 ve F1-skor %98 basari orani olarak elde edilmistir. Non monkeypox (1) veri kiimesi igin

ise kesinlik %98, geri ¢agirma %100 ve F1-skor %99 olarak elde edilmistir.

5.2. InceptionResNetVV2 Modeliyle Gergeklestirilen Analiz Sonuglar:

Calismamizda bu kisimda kullanilan analiz yontemi InceptionResNetV2 yer almaktadir. Bu
yontem araciligiyla, veri setimizdeki degiskenler arasindaki iligkileri anlamak ve onemli

bulgular1 ortaya ¢ikarmak i¢in ¢esitli istatistiksel testler uygulanmstir.

Tablo 5: InceptionResNetV2 Modelinin Performans Degerlendirmesi

Veri Kiimesi Dogruluk (Accuracy) Kayip (Loss) Egitim I¢in Gegen

Degeri Degeri Siire
MSID 0.9850 0.0531 5 saat 13 dk 45.6 sn
HIBRID 0.9812 0.0724 0 saat 50 dk 27.32 sn

Tablo 5’te gortildiigi gibi, iki farkli veri kiimesinde InceptionResNetV2 modeliyle
gerceklestirilen egitimle MSID veri kiimesinde 5 saat 13 dakika 45.6 saniye igerisinde
0.0531 oranlik bir kayipla %98.50, HIBRID veri kiimesinde ise 0 saat 50 dakika 27.32
saniye de 0.0724 oranlik bir kayipla %98.12 dogruluk orani elde edilmistir. Yapilan
analizde ilgili modelin pool size degeri en iyi sonug veren degeri baz alinarak iki veri
kiimesinde de ayn1 pool size degeri (5, 5) InceptionResNetV2 i¢in tercih edilmistir. Bu
sonu¢ da modelimizin maymun ¢i¢egi hastaligmin deri lezyon goriintiileri tizerinden
gergeklesen egitimin sonunda iki farkli veri kiimesinde de basar1 oraninin iyi diizeyde
oldugu goriilmektedir. Basar1 oran1 MSID veri kiimesinde daha yiiksek elde edilmistir. Test
ve egitim veri kiimelerine gore degerlerin degisimi, Sekil 20'de agikga goriildigi gibi,
egitim veri kiimesinde test veri kiimesine kiyasla daha az kayip ve daha yiiksek dogruluk
degeri oldugunu ortaya koymaktadir. Degerlerin egitim siireci boyunca dalgalanmalar

gosterse de genel olarak diizenli bir sekilde ilerledigi gbzlemlenmektedir.
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Sekil 20: InceptionResNetV2 Modelinin Egitim Ilerlemesi Grafigi

Sekil 21°de InceptionResNetV2 egitim siirecinin sonunda olusan MSID veri kiimesinde 309
monkeypox, 292 non monkeypox ve HIBRID veri kiimesinde 468 monkeypox, 812 non
monkeypox test verilerine 6zgli karisiklik matrisi gosterilmistir. DenseNet201 modelinin
karisiklik matrisine gore, MSID veri kiimesinde 309 monkeypox goriintiisiiniin 304’sinin
monkeypox ve 5’ini non monkeypox olarak siniflandirdigi ve 292 non monkeypox
goriintiiniin 288’inin non monkeypox ve 4’tiniin monkeypox; HIBRID veri kiimesinde 468
monkeypox goriintlisiiniin  448’ini monkeypox ve 20’sini non monkeypox olarak
siniflandirdigi ve 812 non monkeypox goriintiiniin 808’inin diger ve 4’tinii monkeypox olarak
siiflandirdigr goriilmektedir. Modelin MSID veri kiimesinde monkeypox goriintiilerini ayirt
etmede basarili olurken, HIBRID veri kiimesinde bu basar1 oran1 diisiik olup kii¢iik hatalar
izlenmektedir.
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Sekil 21: InceptionResNetV2 Modelinin Karigiklik Matrisi Analizi

InceptionResNetV2 modeliyle gerceklestirdigimiz egitim sonucunda MSID ve HIBRID veri
kiimelerine ait egitim ve test kiimeleri monkeypox ve non monkeypox Tablo 6'da,

siniflandirma islemi sonucunda elde edilen geri ¢agirma, F1-skor ve kesinlik degerleri
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verilmistir.
Tablo 6: InceptionResNetV2 Modelinin Smiflandirma Performans Analizi

Precision  Recall (Geri

(Kesinlik) Cagirma) Fl-score  Support

0 0.99 0.98 0.99 309

1 0.98 0.99 0.98 292

MSID Macro avg 0.98 0.99 0.99 601
Weighted avg 0.99 0.99 0.99 601

0 0.99 0.96 0.97 468

1 0.98 1.00 0.99 812

HIBRID Macro avg 0.98 0.98 0.98 1280
Weighted avg 0.98 0.98 0.98 1280

Tablo 6'dan gozlemlendigi iizere, MSID egitim veri kiimesi icin kesinlik, geri ¢agirma ve F1-
skor’u %98 esit basar1 oran1 gézlemlenmistir. Test veri kiimesi i¢in ise monkeypox (0)
goriintiileri igin kesinlik, F1-skor %99 ve geri ¢agirma%98 basari oran1 gézlemlenmistir. Non
monkeypox (1) verileri i¢in ise %98 kesinlik, %99 geri ¢agirma ve %98 F1-skor degeri elde
edilmistir.

HIBRID egitim veri kiimesi i¢in ise kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skor %98 esit basar1 orani
gozlemlenmistir. Test veri kiimesi i¢in monkeypox (0) goriintiileri i¢in %99 kesinlik, %96

geri cagirma ve %97 F1-skor degeri elde edilmistir. Non monkeypox (1) verileri i¢in ise %98

kesinlik, %100 geri cagirma ve %99 F1-skor degeri elde edilmistir.

5.3. InceptionVV3 Modeliyle Gergeklestirilen Analiz Sonuglar:

Calismamizda bu kisimda kullanilan analiz yontemi InceptionV3 yer almaktadir. Bu yontem
araciligiyla, veri setimizdeki degiskenler arasindaki iliskileri anlamak ve 6nemli bulgulari

ortaya ¢ikarmak i¢in cesitli istatistiksel testler uygulanmistir.

Tablo 7: InceptionV3 Modelinin Performans Degerlendirmesi

Veri Kiimesi Dogruluk (Accuracy) Kayip (Loss) Egitim Icin Gecen

Degeri Degeri Siire
MSID 0.9733 0.0814 2 saat 29 dk 24.16 sn
HIBRID 0.9679 0.1167 0 saat 55 dk 23.87 sn

Tablo 7°de goriildigii gibi, iki farkli veri kiimesinde InceptionV3 modeliyle gergeklestirilen
egitimle MSID veri kiimesinde 2 saat 29 dakika 24.16 saniye de 0.0814 kayip orani ile
%97.33, HIBRID veri kiimesinde ise 0 saat 25 dakika 25.38 saniye icerisinde 0.1167 oranlik
bir kayipla %96.79 dogruluk oran1 gézlemlenmistir. Yapilan analizde ilgili modelin pool size
degeri en iyi sonug veren degeri baz alinarak iki veri kiimesinde de ayn1 pool size degeri (5,

5) InceptionV3 i¢in tercih edilmistir. Bu sonu¢ da modelimizin maymun ¢i¢egi hastaliginin
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deri lezyon goriintiileri tizerinden gergeklesen egitimin sonunda iki farkli veri kiimesinde de
basar1 oraninin iyi diizeyde oldugu goriilmektedir. Basar1 oran1t MSID veri kiimesinde daha
yiiksek elde edilmistir. Sekil 22'de agikca gorildiigi gibi, test ve egitim veri kiimelerine gore
degerlerin degisimi incelendiginde, egitim verilerinde test verilerine kiyasla daha az kayip ve
daha ytiksek dogruluk degeri oldugu gozlemlenmektedir. Degerlerin egitim siireci boyunca

dalgalanmalar gosterse de genel olarak diizenli bir sekilde ilerledigi goriilmektedir.
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Sekil 22: InceptionV3 Modelinin Egitim ilerlemesi Grafigi

InceptionVV3 modeliyle egitim sonucunda Sekil 23’de MSID veri kiimesinde 309 monkeypox,
292 non monkeypox ve HIBRID veri kiimesinde 468 monkeypox, 812 non monkeypox test
verilerine 6zgii karisiklik matrisi gosterilmistir. InceptionVV3 modelinin matris analizine gore,
MSID veri kiimesinde 309 monkeypox goriintiisiiniin 302’sinin monkeypox ve 7’sini non
monkeypox olarak smiflandirdigi ve 292 non monkeypox goriintiiniin 283’{iniin non
monkeypox ve 9’unun monkeypox; HIBRID veri kiimesinde 468 monkeypox goriintiisiiniin
438’ini monkeypox ve 30 unu non monkeypox olarak siiflandirdigr ve 812 non monkeypox
gorlintlintin  801°ini non monkeypox ve 11°ini monkeypox olarak smiflandirdigt
goriilmektedir. Modelin MSID veri kiimesinde monkeypox goriintiilerini ayirt etmede
basarili olurken, HIBRID veri kiimesinde bu basar1 orani diisiik olup kiiciik hatalar

izlenmektedir.
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Sekil 23: InceptionV3 Modelinin Karisiklik Matrisi Analizi

InceptionVV3 modeli ile gergeklestirdigimiz egitimde MSID ve HIBRID veri kiimelerine ait
egitim ve test kiimeleri monkeypox ve non monkeypox Tablo 8'de, siniflandirma islemi
sonucunda elde edilen geri ¢agirma, F1-skor ve kesinlik degerleri verilmistir.

Tablo 8: InceptionV3 Modelinin Siiflandirma Performans Analizi

Precision  Recall (Geri

(Kesinlik) Cagirma) Fl-score  Support

0 0.97 0.98 0.97 309

1 0.98 0.97 0.97 292

MSID Macro avg 0.97 0.97 0.97 601
Weighted avg 0.97 0.97 0.97 601

0 0.98 0.94 0.96 468

1 0.96 0.99 0.98 812

HIBRID Macro avg 0.97 0.96 0.97 1280
Weighted avg 0.97 0.97 0.97 1280

Tablo 8’de goriildiigii tizere, MSID egitim veri kiimesi i¢in geri ¢agirma, F1-skor ve kesinlik
degerleri %97 esit basar1 oran1 gozlemlenmistir. Test veri kiimesi i¢in monkeypox (0) goriintii
kiimesi i¢in kesinlik, f1-skor degeri %97 ve geri ¢agirma degeri %98 olarak gozlemlenmistir.
Ayrica, non monkeypox (1) goriintii kiimesi i¢in geri ¢agirma, f1-skor degeri %97 ve kesinlik
degeri %98 olarak gbzlemlenmistir. HIBRID egitim veri kiimesi igin de kesinlik, geri ¢gagirma
ve Fl-skor degerleri %97 oram goézlemlenmistir. Test veri kiimesi i¢in monkeypox (0)
goriintli kiimesi i¢in kesinlik %98, geri cagirma %94 ve fl-skor degeri %96 olarak
belirlenirken, non monkeypox (1) verileri i¢in kesinlik %96, geri ¢agirma %99 ve f1-skor

degeri %98 olarak gézlemlenmistir.

5.4. Xception Modeliyle Gergeklestirilen Analiz Sonuclar:

Calismamizda bu kisimda kullanilan analiz yontemi Xception yer almaktadir. Bu yontem

aracilifiyla, veri setimizdeki degiskenler arasindaki iliskileri anlamak ve 6nemli bulgular
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ortaya ¢ikarmak icin cesitli istatistiksel testler uygulanmistir.

Tablo 9: Xception Modelinin Performans Degerlendirmesi

Veri Kiimesi Dogruluk  (Accuracy) Kayip (Loss) Egitim I¢cin Gegen

Degeri Degeri Siire
MSID 0.9866 0.0404 2 saat 10 dk 8.79 sn
HIBRID 0.9703 0.1097 0 saat 55 dk 23.87 sn

Tablo 9’da goriildiigii gibi, iki farkli veri kiimesinde Xception modeliyle gergeklestirilen
egitimle MSID veri kiimesinde 2 saat 10 dakika 8.79 saniye de 0.0404 kay1p oraniyla %98.66,
HIBRID veri kiimesinde ise 0 saat 55 dakika 23.87 saniye siiresinde ise 0.1097 kay1ip orani
ile %97.03 dogruluk orani gdzlemlenmistir. Yapilan analizde ilgili modelin pool size degeri
en 1yl sonu¢ veren degeri baz alinarak iki veri kiimesinde de ayni pool size degeri (2, 2)
Xception i¢in tercih edilmistir. Bu sonu¢ da modelimizin maymun ¢igegi hastaliginin deri
lezyon goriintiileri lizerinden gerceklesen egitimin sonunda iki farkli veri kiimesinde de basari
oraninin iy1 diizeyde oldugu goriilmektedir. Basar1 oran1 MSID veri kiimesinde daha yiiksek
elde edilmistir. Sekil 24'te gosterilen egitim ve test verilerine gore degisimlerden anlagildig
iizere, egitim verilerinde test verilerine kiyasla daha az bir kayip ve daha yiiksek bir dogruluk
elde edilmistir. Degerlerin egitim slirecinde dalgalanmalar gdsterse de genel olarak diizenli

bir sekilde artis ve azalislar ger¢ceklesmistir.
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Sekil 24: Xception Modelinin Egitim Ilerlemesi Grafigi

Xception modeliyle egitim sonucunda Sekil 25’de MSID veri kiimesinde 309 monkeypox,
292 non monkeypox ve HIBRID veri kiimesinde 468 monkeypox, 812 non monkeypox test
veri kiimesine 6zgii karisiklik matrisi gosterilmistir. Matrise gére Xception modelinin, MSID
veri kiimesinde 309 monkeypox goriintlisiiniin 303’linii monkeypox ve 6’sm1 non
monkeypox olarak simiflandirdigi ve 292 non monkeypox goriintiiniin 290’1n1 non
monkeypox ve 2’sini monkeypox; HIBRID veri kiimesinde 468 monkeypox goriintiisiiniin

42



440’11 monkeypox ve 28’ini non monkeypox olarak siiflandirdigi ve 812 non monkeypox
goriintiiniin  802’sini non monkeypox ve 10’unu monkeypox olarak siniflandirdig
goriilmektedir. Modelin MSID veri kiimesinde monkeypox goriintiilerini ayirt etmede
basarili olurken, HIBRID veri kiimesinde bu basari orani diisiik olup kiiglik hatalar

gbzlemlenmistir.

Karisiklik Matrisi Karisiklik Matrisi
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Sekil 25: Xception Modelinin Karisiklik Matrisi Analizi

Xception modeliyle gergeklestirdigimiz egitim sonucunda MSID ve HIBRID veri kiimelerine
ait egitim ve test kiimeleri monkeypox ve non monkeypox Tablo 10’da, smiflandirma islemi
sonucunda F1-skor, kesinlik ve geri ¢agirma degerleri verilmistir.

Tablo 10: Xception Modelinin Siniflandirma Performans Analizi

Precision  Recall (Geri

(Kesinlik) Cafirma) Fl-score  Support

0 0.99 0.98 0.99 309

1 0.98 0.99 0.99 292

MSID Macro avg 0.99 0.99 0.99 601
Weighted avg 0.99 0.99 0.99 601

0 0.98 0.94 0.96 468

1 0.97 0.99 0.98 812

HIBRID Macro avg 0.97 0.96 0.97 1280
Weighted avg 0.97 0.97 0.97 1280

Tablo 10°da gosterildigi lizere, MSID egitim veri kiimesi i¢in, monkeypox ve non monkeypox
siniflandirmasinda fl1-skor, geri cagirma ve kesinlik degerleri %99 esit basari orani
gozlemlenmistir. Test veri kiimesi i¢in ise monkeypox (0) i¢in f1-skor. Kesinlik degeri %99,
ve geri ¢agirma degeri %98 olarak elde edilmistir. Non monkeypox (1) veri kiimesi igin ise
kesinlik %98, geri ¢agirma %99 ve f1-skor %99 olarak belirlenmistir. HIBRID egitim veri
kiimesi i¢in ise, f1-skor, geri cagirma ve kesinlik degerleri %97 basar1 oran1 gézlemlenmistir.
Test veri kiimesinde monkeypox (0) goriintii kiimesi igin kesinlik %98, geri ¢agirma %94 ve

f1-skor %96 olarak belirlenirken, non monkeypox (1) veri kiimesi i¢in kesinlik %97, geri
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cagirma %99 ve fl-skor %98 olarak bulunmustur.

5.5. NasNetLarge Modeliyle Gergeklestirilen Analiz Sonuclar:

Calismamizda bu kisimda kullanilan analiz yontemi NasNetLarge yer almaktadir. Bu
yontem araciligiyla, veri setimizdeki degiskenler arasindaki iligkileri anlamak ve onemli

bulgular1 ortaya ¢ikarmak igin gesitli istatistiksel testler uygulanmaistir.

Tablo 11: NasNetLarge Modelinin Performans Degerlendirmesi

Veri Kiimesi Dogruluk  (Accuracy) Kayip (Loss) Egitim I¢cin Gegen

Degeri Degeri Siire
MSID 0.9883 0.1579 5 saat 33 dk 9.44 sn
HIBRID 0.9578 0.7200 2 saat 3 dk 51.28 sn

Tablo 11°de gorildiigii gibi, iki farkli veri kiimesinde NasNetLarge modeliyle
gerceklestirilen egitimle MSID veri kiimesinde 5 saat 33 dakika 9.44 saniye icerisinde 0.1579
oranlik bir kayipla %98.83, HIBRID veri kiimesinde ise 2 saat 3 dakika 51.28 saniye de
0.7200 kayip oraniyla %95.78 dogruluk orani gozlemlenmistir. Yapilan analizde ilgili
modelin pool size degeri en 1yi sonug veren degeri baz alinarak iki veri kiimesinde de ayni
pool size degeri (7, 7) NasNetLarge i¢in tercih edilmistir. Bu sonu¢ da modelimizin maymun
cicegi hastaliginin deri lezyon goriintiileri iizerinden gerceklesen egitimin sonunda iki farkli
veri kiimesinde de basar1 oraninin iyi diizeyde oldugu goriilmektedir. Basar1 oran1 MSID veri
kiimesinde daha yiiksek elde edilmistir. Sekil 26'da gosterildigi tizere, bu degerlerin egitim
ve test veri kiimelerine gore degisimi incelendiginde, egitim veri kiimesinde kaybin test veri
kiimesine gore daha az oldugu ve dogruluk degerinin daha yiiksek oldugu acgik¢a
gozlemlenmistir. HIBRID veri kiimesinde ise test verilerinin kayip degerinde asiri

dalgalanmalar yasanmis olup egitim siireci saglikli orak tamamlanamamastir.
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Sekil 26: NasNetLarge Modelinin Egitim ilerlemesi Grafigi

44



Sekil 27°de NasNetLarge modeliyle egitim siireci sonunda elde edilen MSID veri kiimesinde
309 monkeypox, 292 non monkeypox ve HIBRID veri kiimesinde 468 monkeypox, 812 non
monkeypox test veri kiimesine ait karigiklik matrisi analizi gosterilmektedir. Xception
modelinin matrisine gére, MSID veri kiimesinde 309 monkeypox goriintiisiiniin 303’{inii
monkeypox ve 6’sint non monkeypox olarak smiflandirdigt ve 292 non monkeypox
goriintiiniin 291°ini non monkeypox ve 1’ini monkeypox; HIBRID veri kiimesinde ¢aligma
diizensizliginden siniflama yapilamamistir. Modelin MSID veri kiimesinde monkeypox

goriintiillerini ayirt etmede basarili olurken, HIBRID veri kiimesinde sonuglar elde

edilememistir.
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Sekil 27: NasNetLarge Modelinin Karisiklik Matrisi Analizi

Tablo 12°de NasNetLarge modeli ile egitim siireci sonucunda MSID ve HIBRID veri
kiimesine ait egitim ve test veri kiimeleri monkeypox ve non monkeypox olarak
siniflandirilmasiyla f1-skor, geri ¢agirma ve kesinlik degerleri gosterilmistir.

Tablo 12: NasNetLarge Modelinin Siiflandirma Performans Analizi

Precision  Recall (Geri

(Kesinlik) Cagirma) Fl-score  Support

0 1.00 0.98 0.99 309

1 0.98 1.00 0.99 292

MSID Macro avg 0.99 0.99 0.99 601
Weighted avg 0.99 0.99 0.99 601

0 - - - 468

1 - - - 812

HIBRID Macro avg - - - 1280
Weighted avg - - - 1280

Egitim veril kiimesine ait Tablo 12’deki sonuglara gére, MSID veri kiimesi i¢in f1-skor, geri

cagirma ve kesinlik degerlerinin %99 oraninda oldugu gézlemlenmistir. Test veri kiimesi igin

ise, monkeypox (0) goriintiileri i¢cin %100 kesinlik, %98 geri ¢agirma ve %99 f1-skor degeri

elde edilmistir. Non monkeypox (1) verileri i¢in ise kesinlik degeri %98, geri ¢agirma degeri
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%100 ve fl-skor degeri %99 olarak elde edilmistir. HIBRID egitim verileri igin ise

siniflandirma yapilamamis ve analiz gergeklestirilememistir.

5.6. Modellerin Performans ve Ozellik Karsilastirmasi

Calismamizda bu kisimda ise kullanilan tiim moldellerin analiz sonuglar1 yer almaktadir. Bu
yontemler araciligiyla, veri setimizdeki degiskenler arasindaki iliskileri anlamak ve 6nemli

bulgular1 ortaya ¢ikarmak i¢in istatistiksel analizler karsilastirilmistir.

Tablo 13: Modellerin Performans Karsilastirmasi

Model Ad1 Dogruluk Kesinlik  Geri F1- Kayip  Egitim
Cagirma  Skor  Degeri  Siiresi

DenseNet201 0.9933 0.99 0.99 099 00302 SSildk

21.99 sn

InceptionResNetv2 09850 0.99 0.99 0.99  0.0531 255 éiﬁ”‘

. 25 29dk

InceptionV/3 0.9733 0.97 0.97 097 00814 oS

NasNetL arge 0.9883 0.99 0.99 099 0.1579 g Zjiﬁ'k

Q 2510 dk
S Xception 0.9866 0.99 0.99 099 00404 5529¢

DenseNet201 0.9851 0.99 0.99 099 00573 LS8k

56.93 sn

InceptionResNetv2  0.9812 0.98 0.98 098 00724 98500k

27.32 sn

. 0s25dk

InceptionV3 0.9679 0.97 0.97 0.97 0.1167 25 38 s

2 s 3dk

a) NasNetLarge 0.9578 - - - 0.7200 5128 sn

e . 0s55dk

= Xception 0.9703 0.97 0.97 0.97 0.1097 23.87 sn

Tablo 13’te yer alan egitim siirelerini inceledigimizde, ¢alismamizda kullanilan modellerin
karsilastirmasini yapmis bulunuyoruz. MSID veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen analizlere
gore, en kisa egitim siiresine sahip model Xception, toplamda 2 saat 10 dakika 8.79 saniye
stiresiyle belirlenmistir. En uzun egitim siiresine sahip model ise NasNetLarge olup, toplamda
5 saat 33 dakika 9.44 saniye siireyle egitilmistir. Diger modellere gore, DenseNet201 modeli
3 saat 11 dakika 21.99 saniye, InceptionResNetVV2 modeli 5 saat 13 dakika 45.6 saniye ve
InceptionVV3 modeli 2 saat 29 dakika 24.16 saniye siiresinde egitim almistir. Modelleri egitim
stirelerine gore siraladigimizda, en kisa siireden en uzuna dogru siralama su sekildedir:

Xception, InceptionVV3, DenseNet201, InceptionResNetV2 ve NasNetLarge.

Tablo 13’te yer alan egitim siirelerini inceledigimizde, HIBRID veri kiimesi iizerinde
gerceklestirilen analizlerde kullanilan modellerin karsilastirmasini yapmis bulunuyoruz. En

kisa egitim siliresine sahip model InceptionV3'diir ve toplamda 25 dakika 25.38 saniye
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stiresiyle egitilmistir. En uzun egitim siiresine sahip model ise NasNetLarge olup, toplamda
2 saat 3 dakika 51.28 saniye siireyle egitim almistir. Diger modellere goére, DenseNet201
modeli 1 saat 18 dakika 56.93 saniye, InceptionResNetVV2 modeli 50 dakika 27.32 saniye ve
Xception modeli 55 dakika 23.87 saniye siiresinde egitim almustir. Modelleri egitim
stirelerine gore siraladigimizda, en kisa siireden en uzuna dogru siralama su sekildedir:

InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception, DenseNet201 ve NasNetLarge.

Tablo 13’te yer alan MSID veri kiimesi tizerinde yapilan degerlendirmeler dogrultusunda,
kullanilan modellerin dogruluk oranlarma gore incelenmistir. En yiliksek dogruluk orani
%99.33 ile DenseNet201 modeliyle elde edilirken, en diisiik dogruluk orani %97.33 ile
InceptionV3 modeline aittir. Diger modellerin dogruluk oranlar1 ise sirasiyla %98.50
(InceptionResNetV2), %98.83 (NasNetLarge) ve %98.66 (Xception) seklindedir. Dogruluk
oranlarina bakildiginda, DenseNet201 modelinin diger modellere gore daha basarili oldugu
goriilmektedir. Bu durumda, modellerin dogruluk oranlarina gore siralamasi su sekildedir:

DenseNet201, NasNetLarge, Xception, InceptionResNetV2 ve InceptionV3.

Tablo 13’te yer alan HIBRID veri kiimesi tizerinde yapilan degerlendirmeler dogrultusunda,
kullanilan modellerin dogruluk oranlarina gore incelenmistir. En yiliksek dogruluk orani
%98.51 ile DenseNet201 modeliyle elde edilirken, en diisiik dogruluk orant %95.78 ile
NasNetLarge modeline aittir. Diger modellerin dogruluk oranlar1 ise sirasiyla 9%98.12
(InceptionResNetV2), %96.79 (InceptionV3) ve %97.03 (Xception) seklindedir. Dogruluk
oranlarina bakildiginda, DenseNet201 modelinin diger modellere gore daha basarili oldugu
goriilmektedir. Bu durumda, modellerin dogruluk oranlarina gore siralamasi su sekildedir:

DenseNet201, InceptionResNetV2, Xception, InceptionVV3 ve NasNetLarge.

Tablo 13’te gosterilen MSID veri kiimesi {lizerinde yapilan analizlere gore, kullanilan
modellerin geri ¢agirma, Kkesinlik, kayip ve fl-skor degerleri degerlendirilmistir.
DenseNet201, InceptionResNetV2, NasNetLarge ve Xception modellerinde geri ¢agirma,
kesinlik ve f1-skor degerleri %99 olarak esit ve InceptionV3'e gére daha yiiksek bulunmustur.
InceptionV3 modelinde ise geri c¢agirma, fl-skor ve Kkesinlik degerleri %97 olarak
gozlemlenmistir. Modeller karsilastirildiginda en diisiik kayip DenseNet201'de 0.0302

oraninda, en yiiksek olani ise NasNetLarge'de 0.1579 oraninda elde edilmistir.

Tablo 13’te yer alan HIBRID veri kiimesi lizerinde yapilan analizlere goére, kullanilan
modellerin geri c¢agirma, kayip, fl-skor ve Kesinlik degerleri degerlendirilmistir.

DenseNet201 modelinde fl-skor, kesinlik ve geri cagirma degerleri %99 olarak
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gozlemlenmistir. InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception ve NasNetLarge modellerine
gore daha yiliksek bulunmustur. InceptionResNetV2 modelinde kesinlik, geri ¢agirma ve f1-
skor degerleri %98 olarak gézlemlenmistir. InceptionV3 ve Xception modellerinde ise
kesinlik, geri ¢agirma ve fl-skor degerleri %97 olarak esit bulunmustur. NasNetLarge
modelinde veri analiz biitiinliigliniin bozuldugundan dolayi f1-skor, kesinlik ve geri ¢agirma
degerleri elde edilememistir. Modeller arasinda kayip degeri en disiik olant ise
DenseNet201'de 0.0573 oraninda, en yiiksek olani ise NasNetLarge'de 0.7200 oraninda elde

edilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Salgin, hizla yayilan bir hastaligin belli bir bolge veya toplum iginde yayilmasi durumunu
ifade eder. Salginlar genellikle bulasici hastaliklarin neden oldugu enfeksiyonlardan
kaynaklanir. Bu tiir hastaliklar, bir kisiden digerine kolaylikla gegebilir ve hizla yayilarak
bliytik bir niifusu etkileyebilir. Salginlar genellikle toplum sagligini tehdit eder ve birgok
insanin hastalanmasina ve hatta 6lmesine neden olabilir. Salgin hastaliklar, enfekte olan
kisilerle temas, solunum damlaciklari, su veya gida yoluyla bulasabilir. Salgin hastaliklarin
yayilmasini 6nlemek i¢in halk sagligi dnlemleri, karantina, hijyen uygulamalari, agilar ve
tedaviler gibi cesitli onlemler alimir. Salginlar, diinya genelindeki saglik otoriteleri ve
hiikiimetler tarafindan yakindan takip edilir ve kontrol altina almmaya calisilir. Ozellikle
kiiresel Glgekte yayilan salginlar, uluslararasi is birligi ve koordinasyon gerektiren acil
durumlar olarak kabul edilir. Ornek olarak, COVID-19 salgim1 ve Maymun Cicegi Hastaligi,
diinya genelinde biiyiik etkilere neden olan bir salgin 6rnegidir. Maymun ¢icegi viriisii, ciddi
hastalik belirtilerine neden olabilir ve sistemik hastalik riski tagiyan invaziv maruziyetlerden
sonra daha yaygin olarak goriiliir. Hastaligin yayilma potansiyeli ve salgin potansiyeli vardir.
Maymun c¢igegi hastaliginin kontrol altina alinmasi igin kisisel koruyucu 6nlemler, hijyen
uygulamalar1 ve agilar dnemlidir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO), hastalig1 izlemekte ve kontrol
altina almak i¢in ¢esitli 6nlemler almaktadir. Kiiresel maymun ¢igegi salgini, 23 Temmuz
2022'de uluslararas1 6éneme sahip bir halk saglig1 acil durumu (PHEIC) ilan edildi. Salgin
hastaliklarla miicadelede tip ve teknoloji alaninda ilerlemeler kaydedilmekte ve daha etkili
onleme ve tedavi stratejileri gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu siiregte salgin hastaliklarin

etkileri en aza indirilmeye ve yayilmasinin kontrol altina alinmaya ¢alisilmaktadir.

Bu tez caligmasinin amaci, daha oOnce basarili sonuglar elde edilen derin 6grenme
modelleriyle maymun ¢icegi hastaligmin tespitini gerceklestirmek oldugunu belirtmektir.
Ayrica bu ¢alismada, daha 6nce kullanilmamis bazi derin 6grenme modellerinin de yiiksek
dogrulukla kullanilmasi hedeflenmektedir. DenseNet201, InceptionResNetV2, InceptionV3,
NasNetLarge ve Xception modellerini kullandigimiz ¢aligmada maymun ¢igegi hastaligi olan
ve olmayan deri lezyon goriintiilerinden olusan MSID veri kiimesi ve ti¢ farkl1 veri kiimesinde
elde edilen verilerden olusan HIBRID veri kiimesi iizerinden ¢aligmada maymun ¢icegi
hastalig1 olan ve olmayan deri lezyon goriintiileri iki farkli sinifa ait verilerin yer aldig1 veri
kiimesiyle ¢alisilmistir. Toplam 2097 goériintiiden olusan MSID veri kiimesi kullanilarak

yapilan ¢aligmada, verilerin yaklagik olarak %30'u test verisi, %70'1 ise egitim verisi olarak
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kullanilmistir. Modellerin egitimi i¢in Python dilinde ve Google Colab Pro'nun sundugu
Jupyter Notebook kullanilmistir. Caligma sonucunda, maymun ¢igegi hastaliginin tespitinde
kullanilan modellerin performansi degerleri incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore,
DenseNet201 modeli %99.33 dogruluk, %99 fl-skor, geri ¢cagirma ve kesinlik degeri ile en
yliksek basarit oranini elde etmistir. HIBRID veri kiimesinde toplam 4264 goriintii
bulunmaktadir. Bu veri seti lizerinde yaklasik olarak %30'u test verisi ve %70' egitim verisi
olarak kullanilmistir. Modellerin egitimi, Python programlama dili kullanilarak Google Colab
Pro'nun sundugu Jupyter Notebook ortaminda gerceklestirilmistir. Egitim siireci boyunca,
dogruluk, egitim siiresi, kesinlik, geri cagirma ve fl-skor gibi metrikler dikkate alinarak
analizler yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda, maymun ¢igegi hastaliginin tespitinde
kullanilan modellerin performansi su sekildedir: DenseNet201 modeli %98.51 dogruluk, %99

kesinlik, geri ¢agirma ve f1-skor degeri ile en yiiksek basar1 oranini elde etmistir.

Yapilan analizler sonucunda MSID ve HIBRID veri kiimesinde DenseNet201 modeli en
basarili model olup sirasiyla %99.33 ve %98.51 basar1 orani elde ederek tavsiye edebilecegimiz
ve bu alanda yapilacak calismalara yol gosterici olacaktir. Maymun ¢igegi hastalig1 tespiti
konusunda yaptigimiz siniflandirma islemlerinde, kullanmis oldugumuz modellerle yiiksek
dogruluk sonuclar1 elde ettik. Derin 6grenme modelleri kullanarak deri lezyon
goriintiilerinden maymun ¢igegi hastaligi olup olmadigi konusunda bilgi elde etmek miimkiin
oldu. Bu yontemler, maymun c¢icegi hastaligiyla ilgilenen kisilerin is yiikiiniin azaltilmasi ve
hastaligin tespitinin kolaylastirmas1 agisindan biiyilk Onem tasimaktadir. Ancak

gergeklestirdigimiz tez ¢alismanin bazi sinirliliklar bulunmaktadir.

Oncelikle, derin grenme modellerimiz i¢in kullanilan veri setindeki goriintii sayis1 biiyiik bir
Ooneme sahiptir. Ancak, veri seti 0rneklerini elde etmek zaman alict bir siire¢ oldugundan,
genellikle hazir veri setleri kullanmak zorunda kaliyoruz. Bununla birlikte, paylasilan hazir
veri setlerinin sinirli olmasi, baz1 kisitlamalar getirebilmektedir. Bunun yani sira, gereken
donanim kaynaklarinin saglanmasinin zorlugu, gergek sistemlerde modelin performansini
degerlendirmeyi zorlastirabilmektedir. Gelecekteki ¢alismalarda, daha kapsaml ve titizlikle
hazirlanan veri setlerinin kullanilmasi, ¢esitli derin 6grenme modelleriyle arastirma yapilmasi
ve bu modellerin kullanilabilirliginin test edilmesi igin yeterli donanima sahip gergek zamanh
sistemlerin kullanilmas1 planlanmaktadir. Bu sekilde, elde edilen veri toplama siireci
kullanilarak daha c¢esitli derin O6grenme modelleriyle calisilabilir ve bu modellerin

kullanilabilirligi yeterli donanim kullanilarak test edilebilir.
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