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Bu ¢alismada ¢ocuklarda ciddi tehdit olusturan ve 6liimlere neden olabilen pnémoni
hastaliginin tespiti iizerinde c¢alisilmistir. Bu hastaliginin tespitinde akciger rontgen
gorintiileri 6nemli bir rol oynamaktadir. Ciinkii bu goriintiileri elde etmek icin kullanilan
cihazlar diger goriintiilleme cihazlarina gore daha yaygindir ve daha diisiik radyasyon
yaymaktadirlar. Akciger rontgen goriintiilerinin yorumu radyologlar tarafindan
yapilmaktadir. Ancak kullanilan bazi goriintiilerin belirsiz olmasi, hastalik belirtilerinin
birbirlerine benzemesi ve yogun is temposu gibi olumsuz kosullar uzmanlarin rontgenleri
yorumlamasini zorlastirabilmektedir. Bu ¢aligmada akciger rontgen goriintiilerini saglikli ve
pnomonili olarak siniflandirabilecek ve uzmanlara yardimei olabilecek evrisimsel sinir agi

modelleri gelistirilmistir.



Evrisimsel sinir ag1 modellenirken iki farkli yaklagim kullanilmistir. Birincisi, 6zgiin
olarak en bastan tim katmanlarin belirlenerek agimn modellenmesi, ikincisi ise transfer
O6grenme yontemiyle bir ag modellenmesi seklindedir. Evrisimsel sinir aglar1 genellikle ilgili
veri seti boyutu arttik¢a daha iyi sonu¢ vermektedirler. Bu ¢alismada da 5 yas alt1 gocuklara
ait onden ¢ekilmis 5840 goriintiiden olusan hazir bir veriseti kullanilmistir. Bu veriseti
Onerilen yontem i¢in kismen kiicik bir veriseti olmast agmn egitiminde modelin
ezberlemesine neden olmustur. Ezber sonucunda egitim ve test dogrulugu arasindaki farkin
acildig1 gézlemlenmistir. Bu farki azaltmak amaciyla veri artirma ve regiilasyon yontemleri
kullanilmis, 6nemli dl¢lide agin egitimini iyilestirmistir.

Ozgiin olarak tasarlanan ilk modelde %93.43 dogruluk oranina ulasilirken, transfer
O0grenme yaklagimi ile gelistirilen modelde %97.12 dogruluk orani elde edilmistir. Calisma
sonucunda ulasilan yiiksek basari oranlari, burada onerilen yaklagimlarin akciger rontgen
goriintiilerinin yorumlanmasinda uzmanlara yardimci olabilecegini gdstermektedir. Ayrica
onerilen model salgin dénemlerinde (bir pndmoni tiirii olan COVID-19 gibi) hizli ve dogru

teshislerin konulmasina da yardimer olabilir.

Anahtar Kelimeler: Akciger rontgen gorintiileri, Evrisimsel sinir ag1, Pediatri, Pnémoni,

Transfer 6grenme
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In this study, it has been researched on the detection of pneumonia disease, that
seriously threats children and might cause deaths. Lung x-ray displays have an important
role in detection of this disease. Because those devices which are used to gain this diaplays
are more common than any other display devices and spreads lower radiation. The analysis
of lung x-ray displays are made by radiologists. However, some adverse conditions such as
vague image, similarity of sympthoms with other diseases and intense work schedule may
make it difficult to analyze x-ray displays. In this study, it has been developed Convolutional
neural network models which can classify lung x-ray displays correctly (with pneumonia)
and help the experts.

Two different approach has been used while modelling convolutional neural network.
The first is modelling the network via determining all layers at the beginning originally, and

the second is modelling the network using transfer learning methodology.

Vi



Convolutional neural networks generally result better when the related data set size is
bigger. In this study, a ready dataset composed of previously displayed 5840 x-ray images
of children under age 5. Although this dataset is relatively small for the suggested method,
It caused the memorization of the model in the training of the network. After memorization,
it has been observed that correlation difference between the training and test accuracy grows.
In order to reduce this differance, data increase and regulation methods were used and the
training of the network is significantly better.

In the first model that was originally designed, %93.43 accuracy rate was gained; on
the other hand %97.12 accuracy rate was gained in transfer learning model. High success
rate reached in the results of the study shows that suggested methods can help experts to
analyze lung x-ray displays. Besides, suggested methodology may help quick and accurate

diagnosis in epidemic periods (such as COVID-19/a kind of pneumonia).

Keywords: Chest x-ray images, Convolutional neural network, Pediatrics, Pneumonia,

Transfer learning
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Amag

Bakteri, viriis ve mantarlar gibi patojenlerin akcigere yerlesmesi sonucu akcigerlerdeki
hava keseciklerine iltihapli bir sivi dolarak pnémoni hastaligina neden olmaktadir. Bu durum
ates, Okstirtik, nefes darligi gibi saglik problemlerine ve ilerleyen durumlarda dliimlere yol
acmaktadir. Pnémoni bes yas altindaki ¢ocuklarda, 65 yas lizerindeki yetiskinlerde, kalp
yetmezligi, diyabet veya Kronik Obstriikktif Akciger Hastaligi (KOAH) gibi belirli
rahatsizliklar1 olan kisilerde veya bagisiklik sistemi zayif olan insanlarda daha ciddi olma
egilimindedir. Gelismekte olan iilkelerde 2 yasin altindaki bebeklerde dliimlerin yaklagik
%80’inin nedeni pnémoni kokenlidir (URL-1, 2020). 2017 yilindaki Diinya Saglik
Orgiitii’niin raporunda 5 yas alt1 gocuklardaki liimlerin %15’inin pndmoni nedenli oldugu
bildirilmistir (URL-2, 2021).

5 yas altindaki ¢ocuklarda bakteri ve viriisten kaynakli pnémoniler yaygin olarak
goriilmektedir. Bakteriyel pnomoni i¢in tan1 koyulamamasi, uygun tedavi gelistirilememesi,
ciddi rahatsizliklara hatta oliimlere neden olmaktadir (Garnacho-Montero vd., 2010;
Mandell vd., 2007). Koronaviriis (COVID-19) salgin1 gibi pnomoni hastaliklari, bulas
riskinden dolayr vaka sayilarinin hizla artmasina neden oldugu i¢in erken teshis ¢ok
onemlidir. Gelismekte olan ve gelismis iilkelerde salgin durumundaki pnomoninin erken
teshisi ve tedavi yontemleri ¢ocuklarda goriilen yiiksek Oliim oranlarini azaltmak icin
oldukga 6nemlidir (Ypsilantis ve Montana, 2017).

Pnoémoni tespiti igin Ters Transkripsiyon Polimeraz Zincir Reaksiyonu (RT-PCR)
testleri ile dogru sonug alinabilmektedir. Ancak RT-PCR cihazlari birgok hastanede
bulunmamasi, test sonuglarinin zaman almasi, RT-PCR test kitlerinin yaygin olmamasi,
tedarik sikintist gibi dezavantajlari bulunmaktadir. Buna ek olarak geleneksel RT-PCR test
kiti ile elde edilen pnomoni tespitinde yanlis negatifler hastaligin boyutunu artirmaktadir.
Hastalifin baglarinda ve sonlarinda alinan O6rnekler, materyalin istenilen seviyede
alinamamasi, laboratuvarlara sevkinin gecikmesi sonucun negatif c¢ikmasina neden
olabilmektedir. PCR kitlerindeki bu dezavantajlar nedeniyle uzmanlar pndmoni tespitinde

alternatif olarak c¢esitli goriintiileme yontemleri kullanmaktadirlar.



Pnémoni akciger dokusunda beyaz lekeler olarak goriilmekte bu sayede radyolojik
goriintiilerle yakalanabilmektedir. Bilgisayarli Tomografi (BT) ve Akciger grafisi, genellikle
pnomoniyi teshis etmek i¢in ilk muayenelerden biri olarak kullanilir. BT taramasi, taninin
net olmadigi, tedaviye yanit vermeyen hastalarda teknik avantajlarindan dolay1 diisiik doz
olarak onerilmektedir. BT taramanin ¢ocuklarda olusturacagi yan etki, pahali olmasi, daha
yavas sonu¢ alinmasi ve kirsal kesimlerde yaygin olarak bulunmamasi dezavantaj
olusturmaktadir. Bu nedenlerden dolayr ¢ocuk ve geng¢ yastaki gruplarda BT’den once
rontgen goriintiileri tercih edilmelidir. Sandal vd. (2016) yaptig1 arastirmada vakalarda BT
goriintiileri ve Akciger grafisi kiyaslandiginda pndmoni tani sonuglarinin dengeli oldugu,
BT goriintiilerinin vakalarin %57’sinde tedavi siirecinde etkisinin gézlenmedigi, bununla
birlikte akciger grafi goriintiileri vakalarin %74’iinde klinik bulgular ile tan1 i¢in yeterli
oldugunu tespit ettiler (Sandal vd., 2016). Gaal vd. (2020) tarafindan gogiis rontgeni,
bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans goriintiilemeye gore daha diisiikk radyasyon
verdigi belirtilmistir (Gaal vd., 2020). Franquet (2001) gogiis radyografisinin, pnémoni
tanisinda hizli ve diisiik maliyetli bir test oldugunu ifade etmistir (Franquet, 2001). Rand
(1997) calismasinda akciger rontgen goriintiileri ile elde edilen sonuglarin yeterli olmamasi,
Onerilen tedavi dogrultusunda iyilesmenin olmadigi durumlarda diger goriintiileme
yontemlerinin kullanilacagini belirtmistir (Rand, 1997). Akciger grafisi iyi bir tani araci
olmakla beraber takip siirecinde de ¢ok degerlidir (Franquet, 2001). Pnémoniyi saptamak
i¢in en iyi goriintiileme yontemi gogiis radyografileridir (World Health Organization, 2001).

Akciger rontgen goriintillerinin de bazi simirhiliklart vardir. Akciger rontgen
gorintiilerinden pnémoni tespiti tecriibeli uzmanlar i¢in bile zor bir gérevdir. Pndmoninin
akcigerlerde belirsiz olmasi, diger hastaliklarla benzerlik gostermesi, deneyimli radyologlari
bile zorlamaktadir. Cocukluk ¢agi pnomonisinde yiiksek Olim oranlarmin azalmasini
saglamak amactyla hizli teshis koymak 6nemli yer tutmakta olup, diinya genelinde radyolog
sayisinin az olmasi ve rontgen goriintiilerindeki tani zorlugu iyilesme siirecini olumsuz
etkileyebilmektedir. Koronaviriis gibi yeni tip salginlarda pndmoni tespiti i¢in viriisiin erken
tespit edilememesi durumunda bulagiciligr yiiksek oldugundan salginin boyutunu da
artiracaktir. Erken ve dogru teshis onemli bir yer tutmaktadir. Elde edilen veriler
dogrultusunda pndomoni tespiti igin uzmanlara destek olabilecek yapay zeka ¢oziimlerinin

hastaliga hizli1 ve dogru tan1 koyulabilecegini gostermistir.



1.2. Kapsam

Pnomoni tespiti i¢in akciger rontgen goriintiileri kullanilarak, derin &grenme
yontemleri tercih edilmistir. Bu calismada 5 yas altindaki ¢cocuklara ait 6nden ¢ekilmis 5840
akciger rontgen goriintiileri tizerinde ¢alisildi. Kiigiik boyutlu ve dengesiz dagilim(1341 adet
normal, 3875 adet pndmoni) gosteren bir veri setidir. Derin 6grenme aglarini zorlayan veri
setinin kiiciik olmasi, verilerin dengesiz dagilim gostermesi, ¢ok riskli grupta yer alan
¢ocuklara ait olmasi ve bu alanda sinirli ¢alisma olmasi veri seti se¢iminde etkili olmustur.
Pediatride akciger goriiniimii, gelisim asamalarina bagh olarak eriskin akciger
goriinimiinden farklidir. Pediatrik akciger rontgen goriintiilerinde, ¢ocugun uzuvlarinin
goriintiide ¢ikmasi ve durus bozukluklari ve viicuda bagli diger araclarin bulunmasi
nedeniyle yetiskin akciger rontgen goriintiilerine oranla daha giiriiltiiliidiir. Veri setindeki
bu gibi smrhiliklar derin 6grenme yontemlerinin performansini da test etme imkani

vermistir.

Yapay sinir aglar1 ile goriintii verilerini egitirken, yiliksek derecede hesaplama
karmagikli§i, zaman maliyeti, donanim gereksinimi nedenleriyle giiglilk yasandigi
belirtilmistir (O’Shea ve Nash, 2015). Bu dezavantajlardan dolay: klasik yapay sinir agi
yerine akciger rontgen goriintiileri ile pnomoni tespiti i¢in derin 6grenme yontemleri tercih
edilmistir. Derin 6grenme yoOnteminin se¢ilmesinin baska bir nedeni de derin 6grenme
algoritmas1 olan evrigimsel sinir aglarimin goriintiilerde yiiksek dogruluk oranlan ile
goriintiileri smiflandirabilmesidir. Evrigimsel sinir agi (ESA) goriintiilerden &zellikler

cikararak, goriintiileri ayirt edebilme ve siniflandirma yetenegine sahiptir.

Calismada 0zgiin gelistirilen ESA ve transfer 6grenme kullanilarak gelistirilen ESA
olmak iizere iki ayr1 mimari tasarlandi. Ozgiin gelistirilen ESA ile mimarideki tiim katmanlar
ve hiper parametreler siirekli giincellenerek, en iyi sonug elde edilmeye ¢aligildi. Ozgiin
mimarinin gelistirilmesi ciddi zaman maliyeti getirdi ve hedeflenen test dogrulugu degerine
ulasilamadi. Akciger rontgen goriintiileri spesifik bir alan olmasi ilk bakista transfer
O0grenme yoOnteminin tercih edilmemesine neden oldu. Ancak c¢alismada kiiclik veri seti
kullanilmasi, transfer 6grenme yonteminde daha iyi bir performans sagladi. Transfer
O0grenme yontemi ile Onceden egitilen ag ile katmanlarn ve hiper parametrelerin
belirlenmesi i¢in gereken zaman Ozgiin gelistirilen ESA’ya gore biiyiik Olclide azaldi.
Transfer 6grenme modelinde AlexNet mimarisi giincellenerek, ek katmanlar eklendi.

Onerilen ag performans iyilestirildi.



Veri setinin kiigiik boyutlu olmasi her iki mimari i¢in de ilk test dogrulugu hedeflenen
test dogrulugu igin yeterli degildi. Her iki mimaride de egitim ve test dogrulugu arasinda
onemli derecede farkin olusmasi bunun sonucu asirt uyum sorunu olustu. Agin
performansini iyilestirmek amaciyla veri artirma, birakma, L2 diizenlilestirme gibi
reglilasyon yontemleri uygulandi. Yine dondiirme, egme, yansima gibi ¢esitli veri artirma
yontemleri kullanildi. Regiilasyon ve veri artirma yontemlerinin test dogrulugunu olumlu
etkiledigi goriildii. Onerilen aglarin egitim siiresi gdz Oniine alindiginda, donanim
Ozelliklerinin 6zellikle ekran kartt performansi egitim siiresini olduk¢a hizlandirdig:

gorilmiistiir.

Yeni tip hastaliklarin kiigiik veri seti ile tespiti, erken miidahale imkani ve yiiksek
dogruluk orani ile uzmanlara destek olabilecek bir sistem gelistirilmistir. 5 yas alt1
cocuklarda uzman destegiyle erken pndomoni tespiti saglanarak, ciddi yaralanma ve

Olimlerin en aza indirilmesi amag¢lanmugtir.

1.3. Onceki Calismalar

Cocuklarda ciddi bir hastalik olan pnémoni tespiti tizerine liiteratiirde derin 6grenme,
makine 6grenmesi, yapay sinir aglari siklikla kullanilmistir. Yine pnémoni tespitinde akciger
rontgen goriintiileri 6nemli bir yer tuttugu goriilmiistiir. Bu goriintiilerden pndmoni tespiti
amaciyla uzmanlara yardimci olabilecek otomatik bir sistemin gelistirilmesi iizerinde
calismalar bulunmaktadir.

Fiszman vd. (2000) g¢alismalarinda go6giis rontgen raporlarindan akut bakteriyel
pndémoninin otomatik tespiti i¢in uzmanlar, doktorlar ve siradan kisilerden olusan bir deney
grubu ile ikili karsilastirmalarda, sonuglar incelendiginde bazi doktorlar ve Dogal Dil Isleme
(NLP) sistemi arasinda kiigiik farkliliklarin bulundugunu, NLP sistemi rapor iizerindeki
pnomoni tanisinda diger deneklerden daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir
(Fiszman vd., 2000).

Matsuki vd. (2002) ¢aligmalarinda yapay sinir aglar1 ile BT goriintiilerinden akciger
kanseri teshisi i¢in yardimci bir program oOnermistir. Radyologlar ve yapay sinir agi
performansi kiyaslandiginda, yapay sinir agi modeli ile 0.951 tespit orani elde edilirken
radyologlar ise 0.831 tespit orani ile yapay sinir aglarindan daha diigiik performans elde
edilmistir. Yapay sinir ag1 modelini kullanan radyologlarin tespit orani ise 0.959’a

yiikseldigi goriilmistiir (Matsuki vd., 2002).



Yapay sinir agini kullanan radyologlarin pnémoni tespitindeki oraninin yiiksek olmast,
tibbi kuruluslarda yapay sinir ag1 kullanan uzmanlarin 6nemini arttirmaktadir.

Parveen ve Sathik (2011) ¢alismalarinda, akciger rontgeninde kemik; yiiksek emilim
(beyaz), doku; orta emilimde bir yerde (gri), Hava; diisiikk emilim (siyah) olarak goriilmesine
bagl olarak bu renklerle pnomoni tespitinde bulunmuslardir. Hasta zatiirre oldugunda,
akcigerler su veya balgamla dolar bu da radyasyonun emiliminin daha fazla olmasina neden
olur. Denetimsiz 6grenme goriintii analizi, bulanik c-ortalama kiimeleme algoritmasi ile
akciger bolgesindeki pnomoni ve normal kisimlar renklendirilmistir. Kullanilan algoritma
ile yapilan renklendirme, uzmanlarin pnémoni durumunu kolay ve dogru bir sekilde tespit
etmesine yardimci olacag belirtilmistir (Parveen ve Sathik, 2011).

Sousa vd. (2013) calismalarinda ¢ocuklara ait pndmoni tespiti i¢in akciger rontgen
goriintiileri siniflandirmak i¢in iic makine 6grenimi siniflandiricist Destek Vektér Makinesi
(DVM), K-En Yakin Komsular ve Naive Bayes onermistir. DVM ile ¢apraz dogrulama da
kullanilarak %77 ile en iyi sonucu elde edilmistir. Capraz dogrulama yontemi ile asirt uyum
olup olmadigi test edilmistir (Sousa vd., 2013).

Anthimopoulos vd. (2016) calismalarinda interstisyel akciger hastaliklarini tanima igin
derin ESA modeli 6nermislerdir. ESA mimarileri karsilastirildiginda LeNet, AlexNet ve
VGG Net dokularin smiflandirilmasi ve tespiti i¢in Onerilen ESA algoritmasmin diger
algoritmalara gore % 85.61 dogruluk orani ile daha basarili sonug verdigini tespit etmislerdir
(Anthimopoulos vd., 2016).

Alakwaa vd. (2017) ¢aligmalarinda akciger kanseri tespiti i¢in akciger BT gortintiileri
kullanilarak ESA 6nermislerdir. LUNA veri setinde nodiil tespiti i¢in U-net ESA mimarisi
kullanilmig, dogruluk oran1 % 86.6 olarak tespit edilmistir (Alakwaa vd., 2017).

Kermany vd. (2018) ¢alismalarinda pnémoni tespiti igin ESA modeli ile gocuk akciger
rontgen gorintiileri kullanilarak viral ve bakteriyel pnomoni siniflandirilmast yapilmis
%92,8 dogruluk oraninda basari elde etmislerdir (Kermany vd., 2018).

Varshni vd. (2019) akciger rontgen goriintiilerinden pndmoni tespiti icin Densenet-
169 ESA modeli ve DVM siniflandirici kullanarak, 0.80 Egri Altindaki Alan (AUC) skoru
elde edildi. Resnet-50, Densenet-169’a gore 0.7749 AUC skoru ile daha iyi sonug vermesine
ragmen C ve gama hiper parametresi uygulandiginda Dense-net-169+DVM modelinin daha
iyi AUC skoru verdigi sonucuna ulasiimigtir (Varshni vd., 2019).



Giilgiin ve Erol (2019)’a gore gogiis rontgen goriintiilerinin siniflandirilmasi amaciyla
ESA, Veri Artirmali ESA ve Transfer Ogrenimi derin 6grenme modelleri kiyaslanarak,
%093,4 dogruluk ile veri artirmali ESA modeli digerlerine gore en basarili sonucu vermistir
(Giilgiin ve Erol, 2019).

Togacar vd. (2019) ¢alismalarinda pndmoni tespiti i¢in akciger rontgen goriintiilerinin
kullanildigi ESA modelleyerek, farkli siniflandiricilarin basarim karsilagtirmalart yapilmus,
destek vektor makineleri diger siniflandiricilardan yiiksek dogruluk orani olan %95.8 basari
orani elde etmistir (Togagar vd., 2019).

Islam vd. (2019) X 1s1m1 goriintiilerinden pndmoni tespiti i¢in sikistirilmis algilama
(Compressed Sensing) tabanli derin 6grenme yontemi kullanilarak, %97.34 tahmin
dogrulugu tespit edilmistir (Islam vd., 2019).

Chandra ve Verma (2020) c¢alismalarinda pndmoninin otomatik tespiti i¢in akciger
grafi goriintiilerinden akciger segmentlerine ayrilmis ilgi Alani (ROI) sinirh 6zellik ¢ikarma
yontemi ile makine 6grenmesi yontemi lojistik regresyon siniflandirict kullanmis, %95.63
oraninda dogruluk elde edilirken, ayrilmis ROI smurli 6zellik ¢ikarma yontemi
kullanilmadan ise %92.23 oraninda dogruluk elde edilmistir (Chandra ve Verma, 2020).

Rahman vd. (2020) ¢alismalarinda 6nceden egitilmis sinir aglart AlexNet, ResNet18,
DenseNet201 ve SqueezeNet iizerinde ti¢ siniflandirma yapilmis, 1 (normal ve pnémont), 2
(bakteriyel, viral pnémoni ve normal), 3 (bakteriyel ve viral pnémoni) Siniflandirma
dogrulugu sirasiyla % 98, % 95 ve % 93,3 bulunmustur (Rahman vd., 2020).

Hidayatullah ve Violina (2020) ¢aligmalarinda yeniden boyutlandirma, kirpma araligi,
yakinlastirma, dikey yansima 6n islemleri ile veri artirilarak, VGG16, InceptionV3, VGG19,
Xception, DenseNetl121 ve ResNet50 mimarileri lizerinde dogruluk kiyaslamasi yapilmas,
VGG16 % 92.15 tiim mimariler igerisinde en yiiksek dogruluga sahip oldugu bulunmustur
(Hidayatullah ve Violina, 2020).

Hashmi vd. (2020) ¢alismalarinda rontgen goriintiileri izerinde pndmoni tespiti i¢i veri
setinde 5156 egitim verisi, 700 test verisi bulunmasi ile veri oran1 dengesizliginden dolay1
veri kiimesi karigtirilarak, egitim ve test verisi seklinde yeniden diizenlendi. Veri artirma
teknikleri ile transfer 6grenme uygulanarak, ¢ikan sonuglar tekrar agirliklar ile hesaplanip

agirlikli siniflandirma ile 98.43% test dogrulugu elde edilmistir (Hashmi vd., 2020).



Punn ve Agarwal (2021) calismalarinda akciger rontgen goriintiileri kullanarak,
COVID-19’un erken tan1 ve teshisine yardime1 olmak amaciyla ResNet-v2, DenseNet169,
ve NASNetLarge aglari iizerinde ikili ve ¢oklu siniflandirma yapilmis ve NASNetLarge
agmin daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir (Punn ve Agarwal, 2021).

Nino G. vd. (2021) ¢aligmalarinda COVID-19 pediyatrik hastalarin (0-18 yas) akciger
goriintiileme 6zelliklerini degerlendiren sistematik bir literatiir arastirmas1 yapildi. COVID-
19'lu ¢ocuklarda gogiis BT bulgulari, pediatrik popiilasyonda erken teshis ve hizli miidahale

i¢in yararli olabilecegi sonucuna ulasildi (Nino vd., 2021).



2. MATERYAL VE YONTEMLER

2.1. Pnomoni Hastalhig

Pnomoni, bagisiklik sisteminin patojenlere karsi yetersiz kalmasiyla patojenlerin
akciger dokusunda tahribat olusturmasidir. Bakteri, viriis ve mantarlar gibi patojenler
akcigerlerdeki hava keselerinin veya alveollerin sivi ile dolmasi veya iltihaplanmasina neden
olur, bunun sonucunda pnémoni olugur. Pnémoni, akut olarak baslayan oksiirtikle birlikte
akciger rontgen goriintiilerinin belirli bolgelerinde saptanan akciger bulgulari, dort glinden
fazla siiren ates, nefes darligi ve/veya hizli ve s1g nefes alma gibi sorunlarin bulundugu baska
nedenlerle aciklanamayan hastalik olarak tanimlanabilir (Sen ve Ozhan, 2017). Pnémoni
genellikle damlacik yoluyla bulasan insan kaynakli bir hastaliktir. Genellikle kis ve ilkbahar
aylarinda goriiliir.

Diinya genelinde ¢ocukluk ¢agindaki dliimlerin baginda pnémoni gelmektedir. Diinya
saglik Orgiitii verilerine gore her yil 0 — 5 yas aras1 155 milyon ¢ocuga pndmoni tanisi
konulmakta, 20 milyona yakini hastanede tedaviye devam etmekte, 2 milyondan fazla
cocugun dliimiine neden olmaktadir (Rudan, 2008; Wardlaw vd., 2006).

1-3 aylik ¢ocuklarda bakteriyel pnomoni viral pndmoniye kiyasla daha yaygindir. Bu
¢ocuklarda en yaygin goriilen 6liimciil bakteri tiirii pndmokok pnémonidir. Bu bakterinin
neden oldugu yuvarlak pnomoni g¢ocuklarda yetiskinlere gore daha fazladir (Eggli ve
Newman, 1993). Uc ay- bes yas arasindaki ¢ocuklarda ise viral pnémoni daha fazla goriiliir
(Durmus, Adak ve Oncel, 2008). Viriislerden kaynaklanan pnomoniler genellikle bakteriyel
pnomoniye de sebep olmaktadir. En yaygin goriilen virus, respiratuar sinsisyal viriistiir
(RSV) (JUVEN ve digerleri, 2000). Tablo 2.1°de yaslara gore sik rastlanan pnoémoni gesitleri

verilmistir (Durmus ve digerleri, 2008).



Tablo 2.1. Bes yas alt1 gocuklarin pnomoni etkenleri (Durmus vd., 2008).

Yas Sik Rastlanan Patojenler Kaynak
Escherichia coli
Yeni dogan dénemi | B grubu streptokoklar Bakteri
Listeria monocytogenes
Chlamydia trachomatis
Streptococcus pneumoniae
Adenoviriis

Influenza viriisii
Parainfluenza virusii (tip 1-3)
RSV

Chlamydophila pneumoniae
Mycoplasma pneumoniae Bakteri
Streptococcus pneumoniae
Adenoviriis

Influenza viriisii
Parainfluenza viriisii Viriis
Rinoviriis
RSV

Bakteri

1-3ay

Viris

3ay—5yas

Bakteriyel pnomoni genelde sag iist lobda yogunlasma gosterirken, viral pndmoni her
iki akcigerde daha yaygin olarak meydana gelir. Bakteriyel pnomoni, acil antibiyotik
tedavisi i¢in derhal sevk gerekirken viral pndmoni i¢in destekleyici bakimla tedavi edilir. Bu
nedenle dogru ve erken teshis sarttir. Teshiste anahtar unsurlardan biri rontgen goriintiileridir
clinkii goglis rontgeni rutin olarak alinir ve farkli pnémoni tiirleri arasinda ayrim yapilmasina
da yardimci olabilir.

Glintimiizde bagisiklama politikalar1 ve antibiyotiklerin yaygin kullanimi ile
infeksiyon hastaliklarinda o6liimler azalirken toplumda gelisen pnomoniler halen yiiksek
riskli bir hastalik ve 6lim nedenidir (URL-4, 2021). Toplum koékenli pnomoniler (TKP)
cocuklart ciddi bir sekilde etkileyen tehlikeli bir akciger enfeksiyonudur. Antibiyotik ve
yardimer tedavilere ragmen o6liim oranlari ciddi seviyededir (Ozlii ve digerleri, 2009).
Toplum koékenli pndmoni de tani ve siirecin takibi igin yaygin olarak gogiis radyografisi
kullanilir ve genellikle diger goriintiileme yontemlerinin kullanilmasini gerektirmez (Tanaka
vd., 1996). Yeterli semptom gosteren bireyler i¢in, akciger grafisinde infiltrasyon goriilmesi
pnémoni tespiti i¢in kafidir (Sen ve Ozhan, 2017). TKP’de tam ve tedaviyi planlamak
amaciyla ilk asamada akciger rontgen goriintlisii ¢ekilmesi onerilir. Bewick vd. (2010)
caligmalarinda akciger rontgen goriintiileri erken ¢ekilen grubun hastanede kaldigi siire, geg
cekilen gruba gore ¢ok daha diisiik bulunmus olup, erken tedavinin 6nemini gostermistir

(Bewick vd., 2010).



Pnémoni tanisinda akciger grafisi 6nemli bir yer tutmaktadir. 5 yas altindaki diisiik
riskli hastalarda akciger grafisinin alternatifi olarak, titiz bir klinik takip tercih edilebilir

(Neuman vd., 2011).

2.1.1. Pnomoni Belirtileri

Pnémoni hastaligina yakalanan bebek ve okul 6ncesi ¢ocuklar genellikle oksiiriik ile
basvurur. Kusma, gogiis agrisi ve karin agris1 da goriilebilir. Bazen ates ve tagipne, diger
birka¢ solunum semptomuyla birlikte gorilebilir (Toikka vd., 1999). Pnomoniye neden
olabilecek semptomlar arasinda nefes darligi, gogiiste takirdama, giiriiltiilii nefes alma,
beslenme giicliigii, ates, hizli nefes alma yer alir (Margolis ve Gadomski, 1998).

Kanadal1 bir gorev giicii 1997 yilinda literatiirli inceleyerek pediatrik pndmoni teshisi
icin kilavuzlar yaymladi. Solunum sikintisi, tasipne, ¢atirtilar ve azalmig nefes sesleri
belirtilerinin her birinin yoklugu pnomoniyi dogru bir sekilde disladigi sonucuna
varmiglardir (2. diizey kanit, %100 6zgiillik) (Jadavji vd., 1997).

Asagidaki durumlar pnémoni belirtisi igerebilir: (URL-3, 2020)

e Yesilimsi, sar1 ve hatta kanli mukus tiretebilen 6ksitiriik

e Ates, terleme ve titreyen titreme

e Nefes darlig1

e Hizli, s1g nefes

e Derin nefes aldiginizda veya oOksiirdiigiinlizde kotiilesen keskin veya saplanan

gogus agrisi

e Istahsizlik, diisiik enerji ve yorgunluk

o Ozellikle kiiciik cocuklarda bulant1 ve kusma

2.1.2. Pnomoni Teshisi

Pnomoni tanis1 koyabilmek igin balgam, plevral sivi veya diger biyolojik materyalin
incelenmesi, solunum sekresyonlari, kan kiiltiirii gibi birtakim prosediirler gereklidir. Buna
ragmen serolojik kan testleri, pndmoniye tanist koymak i¢in sinirl klinik degere sahiptir
(Lichenstein vd., 2003). Pnodmonilerin birgogunda, ayrintili tani testleri uygulandiginda dahi,
hastalarin % 33-45'inde pnomoniye neden olan organizma tespit edilemez (Franquet, 2001).
Radyografik bulgular taniyr daraltmada, taniya yardimci olmada etkili olabilmektedir
(Franquet, 2001).
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Uzmanlar zatiirre durumunda, asagidaki testlerden birkagini yapabilir(URL-3, 2020,
s. 3).

e Pndmoninin olusup olusmadigi, ne boyutta ve nerede olustugunun teshis edilmesi
icin genellikle akciger rontgen goriintiileri kullanilir.

 Kan testleri, enfeksiyonu anlama ve mikrobu tespit etmek amaciyla yapilir.

o Kandaki oksijen miktari igin nabiz oksimetresi kullanilir. Pnémoni, kana yeterince

oksijen tasimasini engelleyebilir.

Uzmanlar hastaneye yatis gergeklestiginde, ileri boyutlarda semptomlar ve kronik

rahatsizlik varsa, pndmoni teshisi igin baska testler yapabilir (URL-3, 2020);

e Kan gazi testi, hastaligin ilerleyen boyutlarda olmasi ile birlikte uzmanlar
tarafindan genellikle kan oksijen seviyesi 6l¢iilmesi gerekebilir.

« Balgam testi, pndmoniye neden olan mikroplarin tespit edilmesi i¢in derinden gelen
bir oksiiriikle bir balgam numunesi verilebilir.

o Kan kiiltiiri, bakteriyel bir enfeksiyonun kanda bulunup bulunmadiginin tespiti ile
birlikte mikrobun da tespit edilmesine yardime1 olur.

o Polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) testi, alinan numunelerde pnémoniye neden
olan mikroplarin olup olmadigini kontrol eder.

« Bronkoskopi, solunum yollarin1 gérmek, akciger hastaliklarini tani ve tedavi etmek
amaciyla kullanilir.

e Goglis bilgisayarli tomografi (BT) taramasi ve akciger rontgen goriintiileri,
pnémoninin akcigere ne kadar yayildig: goriilebilir.

o Plevral stvi kiiltiirii ile plevral zarlar arasindaki sivi artisi tespit edilerek pndmoninin

varlig1 anlagilabilmektedir.

2.1.3. Akciger Rontgen Gériintiilerinde Pnomoni

Akciger rontgen cekim sayisi, kiginin klinik degerlendirme siireci sonucu degisiklik
gosterebilir. Pnémoni tanisi sonucu tedavi siireci bittiginde bir kez yeterli olmaktadir. Taniya
ragmen tedavide olumsuz yanit alinmasi durumunda hastanin akciger grafileri ve toraks

bilgisayarli tomografi ¢ekilmesi gereklidir (Cunha, 2000).
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Akciger rontgen goriintiilerinde pndmoniler;

* Lober (segmenter, multilober)

* Bronko pnémoni

+ Interstisyel pnémoni olarak siniflandirilabilir (Sen ve Ozhan, 2017)

Sekil 2.1°de pnomonili akciger grafileri gosterilmistir. Lober pndmoni, radyolojik
olarak belirlenen pnémoninin akciger dokusunun bir veya daha fazla lobunda goriilmesi
olarak tanimlanabilir. Resim-1a’da kalp kenarin1 silmis sag orta lob pnomonisi, resim 1b’de
ist lob pnomonisi gosterilmistir. Resim 1c ve 1d’de goriilen interstisyel pndmoniler her iki
akcigerde lob smir1 gostermeyen, retikiilonodiiler golgeler gostermektedir. Resim 1le’de
pnomoni ¢esitlerinden multilober pnémoni goriillmektedir. Bronko pnomoniler ¢ogu zaman
her iki akcigerde, lob smnir1 diginda, kismen yogunlagsmis ve yamali gériiniimdedirler. (Sen

ve Ozhan, 2017).

Sekil 2.1. Pnémonili akciger grafileri (Sen ve Ozhan, 2017)

2.2. Derin Ogrenme

Yapay zeka, insan beynindeki sinaps ve ndronlardan ilham alinarak, gelistirilen bir
modeldir. Yapay zeka ile oOznitelik ¢ikarma, tanima, siniflandirma, ayirt etme gibi
yetenekleri bilgisayarlarin 6grenmesi saglanir. Yapay zeka karmasik problemleri ¢6zebilir,

modele deneyim kazandirilarak performansi gelistirebilir.
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Yapay zekanin en yaygin yontemlerinden yapay sinir aglart ile birgok problem
¢oziilebilmekteydi ancak ilerleyen yillarda veri boyutunun artmasi, karmagik problemlerin
ortaya ¢ikmast, gizli katman ve diigiim sayisini arttirdigindan hesap giiciine duyulan ihtiyag
donanim smirliligina neden olmustur. 2000°1i yillarin basinda bu alanda oldukga ciddi bir
duraklama yaganmistir (Seker vd., 2017). Donanim ve ekran kartlarindaki gelismeler islem
giici ve zaman maliyetini diislirdiglinden yapay sinir aglar1 yeniden popiiler olmaya
baslamistir (Schmidhuber, 2015).

Yapay zekanin bir alt alan1 6zellikle karar verme siire¢lerinde kullanilan makine
ogrenmesi alanidir. Makine 6grenmesi genel olarak denetimli, denetimsiz ve takviyeli
o0grenme olmak tizere ii¢ gesittir. Denetimli 6grenme ile etiketlenmis veriler ile egitim
yapilarak, yeni gelen verilerden dogru sonuglar liretilmesi saglanir. Denetimsiz 6grenmede
ise denetimli 6grenmenin aksine etiketlenmis veri bulunmamaktadir, hi¢ gormedigi veriler
tizerinde benzerlik, farklilik gibi 6zelliklerine gore gruplandirma yapilmaktadir. Takviyeli
ogrenme ile sistemin dogru kararlar1 6dillendirilir, yanls kararlar1 cezalandirilir. Makine
ogrenmesi yaklasimi kullanilirken o6zellik vektorii ¢ikarilmasi gerekmektedir. Uzman
kisilere ihtiya¢ duyulan 6zellik ¢ikarma islemi icin veri lizerinde 6nislemler, boyut kiiciiltme,
ozellik belirleme vb. islemler maliyeti artirmaktadir. Bu dezavantajdan kurtulabilmek igin
yapay zeka ile veriden 6zellik ¢ikarilmasi daha az maliyetli ve daha kolay bir islemdir. Bu
kisimda derin 6grenme kavramu ile karsilasilmaktadir.

Makine 6grenmesinin alt dallarindan birisi de derin 6grenme yontemidir. Derin
O0grenme, bilgisayarlarin 6grenme siirecinde verilerden probleme 6zgii 6zellikler ¢ikarilarak
olusan ¢ok katmanli bir yapidir. Derin 6grenme ile elle ¢ikarilan 6zellikler yerine probleme
0zgl veriyl en 1yl tamimlayan 6znitelikleri kendisi belirlemektedir.

Derin 6grenmenin diger yaklagimlara kiyasla daha fazla veri ile ¢aligabilmesi, daha
¢ok islem giicii, uzman ihtiyac1 olmadan 6zniteliklerin belirlemesi gibi 6zellikleri onu daha
fazla one ¢ikarmaktadir. Sekil 2.2°de derin 6grenme modeli; akciger rontgen goriintiisiiniin
oldugu giris katmani, yuvarlak sekillerle ifade edilen perseptronlar; 6znitelik ¢ikarma ve

siiflandirma islemini gostermektedir.
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Sekil 2.2. Derin 6grenme modeli
2.2.1. Derin Ogrenme Modelleri

Glinlimiizde derin 6grenme ile bir¢ok model gelistirilmistir. Bazi derin 6grenme

modelleri asagida belirtilmistir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019);

e Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA, CNN - Convolutional Neural Networks)

e Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN - Recurrent Neural Networks)

e Uzun-Kisa Siireli Hafiza (LSTM- Long Short-Term Memory)

e Kisith Boltzmann Makinesi (RBM- Restricted Boltzmann Machine)

e Derin inang Ag1 (DBN- Deep Belief Network)

e Derin Oto-Kodlayicilar (AE- Auto Encoder)

2.2.1.1. Cok Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli algilayicilarin dogrusal olmayan problemleri ¢6zememesi, ¢ok katmanl
algilayicilarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Cok katmanl algilayicilar i¢in en az ii¢
katman gereklidir. ik katman girdi katmani, son katman ¢ikt1 katmanidir. Ortada bulunan
en az bir veya daha fazla bulunan katmanlar ise gizli katmandir. Gizli katman sayis1 kritik
oneme sahiptir. Birka¢ gizli katmani bulunan aglar yalnizca dogrusal problemleri
¢Ozebilirken, karmasik problemleri ¢ozmede daha basarisizdir. Gizli néron sayisinin artmasi
agin genellestirme yapmasini 6nlemektedir. Ayrica gizli katman sayisinin artmasi donanim
ihtiyac1 ve zaman maliyetine de neden olabilmektedir. Cok katmanli algilayicilarda agin
egitimi iki yonliidiir; Ileri yayilim ve Geri Yayilim.

e lleri yayilm; sisteme verilen girdi ilk agirliklar ile carpilip, elde edilen degerler
toplanarak, “bias” degeri eklenir. “Net” degeri hesaplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonu
sonucu bir sonraki ndrona iletir. Bu islemler siirekli tekrar edilerek, sonunda c¢ikti

katmanindan ¢iktilar elde edilir.

14



e Geri yayilim ve Agirlik iyilestirme; Ciktilardaki hatalar temel alinarak sinir
agidaki agirliklarin yeniden giincellenmesi i¢in kullanilir. Asil sonug¢ ve istenilen sonug

arasindaki hata miktarin1 dikkate alarak, yapilan iyilestirmedir.

2.2.1.2. Evrisimsel Sinir Ag1

ESA, ¢ok katmanli bir algilayici ¢esitidir. Biiyiik veri ile ¢alisabilme, 6zellik ¢ikarma,
hesaplama giicii ve siiflandirma basaris1 ile derin 6grenme yontemlerinden ESA dikkat
cekmektedir. LeCun vd. (1989) ilk kez el yazistyla posta kodu tanima i¢in ESA’y1 kullandi.
ESA’nin 6ncekilere kiyasla en biiyiik avantaji, ilgili 6zellikleri herhangi bir insan denetimi
olmaksizin tespit edebilmesi onu 6n plana ¢ikarmaktadir (LeCun vd., 1989).

ESA’lar, tam baglantili aglardan hesaplama acisindan daha verimli calismaktadir.
Agm performansini artirmak amaciyla ¢ok fazla deneme imkéani olmasi ve agmn hiper
parametrelerinin ayarlanmas1 daha kolaydir. Biiyiikk miktarda veri ile calisabilmesi
sonucunda en gii¢lii modellerden biri haline gelmistir. Goriintii tanima, ses tanima, tibbi tani
ve siniflandirma gibi alanlarda literatiir incelendiginde dnemli basarilar elde etmis bir agdir.
Goriintii isleme alaninda en basarili sonuglar elde edilmistir. Goriintii islemenin yaninda
dogal dil isleme problemleri, ilag¢ kesfi, akil zeka oyunlari i¢inde kullanilmaktadir.

MNIST ve NORB veri kiimeleri iizerinde denenen bir ¢alismada ESA ile, 6grenme
icin gerekli zaman maliyetinin diger yontemlere gore daha az oldugu ve caligmanin o
doneme kadar ki en basarili sonucu verdigi belirtilmistir (Ciresan vd., 2011). Gortintiileri
dogru bir sekilde smiflandirmak ve tespit etmek i¢in yarisilan ImageNet Yarigmasi’nda
(2014), en iyi dereceleri elde eden ekiplerin tamami ESA algoritmalar1 kullanmiglardir
(Girshick vd., 2014). Problemin karmasikligi nedeniyle yapay zeka igin en zorlu oyun olarak
bilinen Go oyununda ESA tabanli AlphaGo ilk kez profesyonel bir sporcuyu yenebilen

program olmustur (Lee ve digerleri, 2016).

Evrisimsel Sinir Ag1 Katmanlari
ESA katmanlari, sekil 2.3’de sirasiyla giris, evrisim, havuzlama ve tam baglantili

katmanlardan olusmaktadir.
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Sekil 2.3. Evrisimsel sinir ag1 genel mimarisi

Giris Katmani: ESA’nin ilk katmanidir. Veri setindeki goriintii, ses ve diger verilerin
aga verildigi katmandir. Giris katmaninda 6rnegin goriintii verildiginde, bilgisayar bu veriyi
anlamlandirmasi i¢in goriintiiyli sayisal degerlere ¢evirmesi gerekir. Pnémoni veri setindeki
goriintiilerden 6rnek verecek olursak, 322 piksel genislik, 322 piksel yiiksekligi olan siyah
beyaz yani gri seviye olan goriintiiler 1 kanal ile ifade edilip bilgisayar da [322x322x1]
matris sekline doniistiiriilir. Veri setinde renkli bir goriinti s6z konusu oldugunda,
[322x322x3] seklinde matris olarak ifade edilir. Renkli goriintiler 3 kanal ile
gosterilmektedir, Kirmizi, yesil ve mavi renkleri ifade eder.

Gorilintlinlin giris boyutu biiylik se¢ilmesi, donanim yetersizligine neden olmasiyla
birlikte agin egitim siiresini de olumsuz etkileyebilmektedir. Bununla birlikte goriintiilerde
daha fazla Gznitelik ¢ikaracagindan agin performansini olumlu etkileyebilir. Giris boyutu
kiiciik segilirse, daha az oOznitelik belirleneceginden ag performans: diisebilir. Bu
degerlendirmeler géz Oniine alinarak, giris boyutu agin performansina goére uygun bir deger
secilmelidir.

Evrisim Katmam: Goriintiiler gibi girdilere sahip problemlerin ¢6ziimii i¢in yapay
sinir aglar1 ile modeli egitmek, ¢ok biiylik parametreler {izerinden islem yapmasina neden
olabilecegi gibi, kimi zaman modelin egitiminin miimkiin olmasin1 da engellemektedir.
Geleneksel yapay sinir aglarindaki bu problemi en aza indiren evrisim katmani son derece
onemli bir katmandir. Evrisim islemi ile 6zellikler ¢ikarilirken, modelin karmasikligr da

azalmaktadir.

Evrisim islemi goriintiiyli olusturan dikdortgensel bir matris {lizerinde yapilir. Bu
matris lizerinde farkli 6zellikleri ¢ikaran filtreler kaydirilarak yeni bir matris elde edilir. Bu
olusan matris ile ESA’nin en 6nemli islevi 6zellik haritasi ¢ikarilmaktadir. Goriintiiye 2x2,
3x3, 5x5,7x7 gibi filtrelerle birlikte, adim sayisi, dolgu gibi islemleri uygulayarak evrisim

islemi yapulir.
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Evrisim islemindeki ii¢ nemli hiper parametre filtre boyutu, adim ve kanal sayisidir.
Evrisim iglemi giris boyutu iizerinden sol kdseden baslanarak giris matrisinde tiim alanlar
gezinir. Bu islem sirasinda evrigim filtresine denk gelen girdi agirliklar ile evrisim filtresinin
agirliklar carpilarak, toplanir. Bu islem matrisin tiim elemanlari tarafindan tekrarlanir. Her
bir kanal icin elde edilen carpimlarin toplami alinarak, ¢ikt1 verisinde karsilik gelen bu

toplam degere “bias” degeri eklenerek evrisim islemi tamamlanir.

Filtre: Filtreler ile 6grenilmesi gereken goriintii tizerinden tekrar tekrar gecileceginden
o0grenmeyi olumlu etkileyebilir. Filtre dikey ve yatay olarak hareket ettirilir ve her bdlge igin
hesaplama tekrarlanir ve Oznitelikler olusur (Murphy, 2012). Filtre, goriintiiniin sol st
kismindan baslayarak soldan saga dogru adim sayisina gore hareket eder, goriintiiniin
kenarna geldiginde asagi satira gecerek tiim goriintli gezilir. Secilecek filtre, goriintii ile
karsilastirildiginda benzerlik oldugunda bu bolgelerde daha yiiksek degerlerde, benzerlik
olmadiginda daha diisiik degerlerde olacaktir. Giris goriintiisii tizerinde ¢ok farkli filtreler
uygulanmasi ile farkli 6zellikler 6grenilir. Evrisim katmaninda kullanilabilecegi gibi
havuzlama katmaninda da kullanilmaktadir.

Adim: Adim sayisi, girdi goriintiisiinde filtrenin soldan saga ve yukaridan asagi
ilerleme miktarini ifade etmektedir. Evrisim ve havuzlama katmanlarinda kullanilmaktadir.
Adim sayist arttikga matrisin boyutu kiiciilmektedir. Adim sayisinin artip azalmasi ¢ikis
matrisinin boyutunu etkilemektedir.

Dolgu: Cikis matrisinin boyutunu kontrol etmek i¢in dolgu islemi uygulanir. Dolgu
ile giris ve ¢ikis matrisi ayn1 boyutta olmasi saglanir. Matrisin dis ¢evresine ekstra pikseller
eklenir, genellikle 0 degerlerinden olusur. Giris katmani veya sonraki katmanlarda agin kose
ve kenarlardaki 6grenimini artirmak amaciyla kullanilir.

Aktivasyon Katmani: Evrisim katmanindan sonra gelen aktivasyon katmani ile
norona ulasan net bilgi, aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanir, amag iiretilen ¢iktiyr
sinirlamak ve agin daha hizli 6grenmesini saglamaktir. Tanh, Sigmoid, ReLU gibi bir¢ok
farkli aktivasyon fonksiyonu vardir.

Havuzlama Katmanmi: Her evrisim katmanindan sonra goriintiide havuzlama islemi
yapilarak, ortalama ya da maksimum degere bakilarak havuzu tek bir degere diisiiriir. Amag
ise matrisin boyutunu kiigiiltmek ve parametre sayisini diisiirmektir. Bu durum egitilen agin
donanim gereksinimleri ve egitim siiresini de etkilemektedir.

Havuzlama katmani iki farkli sekilde yapilir. Maksimum havuzlama ile matristeki en

biiyiik deger alinir. Ortalama havuzlama ile matristeki tiim agirliklarin ortalama degeri alinir.
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Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer): Onceki katmanlardan gelen
Oznitelikler burada tek boyutlu bir vektor sekline getirilir, buna diizlestirme (Flattening)
denir. Bu katman Oznitelik ¢ikarma islemi icin kullanilmaz, siniflandirma amaciyla
kullanilir. Her néron bir sonraki katmandaki tiim noronlara baglidir, tam baglantili katman
ad1 da buradan gelmektedir. Bundan dolay1 giris ndronu tiim noronlart etkilemektedir. Tek
tam baglantili katman kullanilacagi gibi birden fazla tam baglantili katmanda kullanilabilir.
Tam baglantili katmana kadar olan diger katmanlarda parametre sayisinin fazla olmasi bu
katmanda yiiksek islem giicii maliyeti getireceginden matrisin yiikseklik ve genislik

degerleri azaltilirken, kanal sayist arttirtlmalidir (Kus, 2019).

Evrisimsel Sinir Agimin Egitilmesi
ESA’nm egitim adimlari asagida gosterilmektedir (Ozkan ve Ulker, 2017);

Adim 1. ESA’y1 olusturan evrisim katmani, havuzlama katmani, tam baglantili katman

ve siniflandirma katmani kag¢ adet olacagi ve nasil siralanacagi belirlenir.

Adim 2. Model tasarlandiktan sonra evrisim ve havuzlama katmanlarinda 6nemli bir

yere sahip filtre boyutlari, filtre sayisi, dolgu ve adim miktar1 parametreleri belirlenir.

Adim 3. Modele egitim veri setinden bir goriintii verilerek agin egitimi baslatilir. Bu
goriintii evrisim, havuzlama, tam baglantili katmanlarda ilerleyerek sonu¢ degeri iiretilen

asama ileri besleme diye adlandirilarak egitimin birinci kismi tamamlanir.

Adim 4. Agda gerceklesen sonuglar ile beklenen sonuglarin farki ile hata degeri

hesaplanir.

Adim 5. Elde edilen hata degeri ile agdaki biitiin agirliklarda giincelleme
yapilmaktadir. Bu islem i¢in Geriye Yayilim Algoritmasi (GY A) kullanilir ve egitimin ikinci
kismimi olusturmaktadir. GYA hatayr minimuma diisiirmek icin Stokastik Gradyan Inis
(SGI) optimizasyon algoritmas1 kullanilir. Agirliklarin giincellenmesiyle hata miktari
diistiriilmesi, dolayisiyla agin tahmin basarisinin arttirilmasi amaglanmaktadir. ESA’larda
agirhiklarin - giincellenmesi i¢in farkli gradyan tabanli optimizasyon algoritmalar
kullanilmaktadir. GYA’da her bir agirligin degeri Gradyan inis yOntemine gore

hesaplanirken kismi tiirev kullanilir ve Zincir kuralina gore yapilir.

Adim 6. Egitim kiimesindeki biitiin goriintiiler igin Adim 3-5 tekrar edilir.
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Epok Siiresi: Model egitilirken, agin agirliklarini giincellemek i¢in tiim egitim veri

setini kullandig1 yinelemedir.

Evrisimsel Sinir Aginda Kullanilan Hiper Parametreler

Veri setinin boyutu, katmani sayisi, filtre sayisi, filtre boyutu, adim sayisi, dolgu
miktar1, tam baglantili katman sayisi ve her katmandaki ndron sayisi, aktivasyon ve
smiflandirma fonksiyonlari, 6grenme katsayisi, normalizasyon ve diizenlilestirme islemleri,
optimizasyon yontemleri gibi hiper parametreler ESA’larin  basarisint  dogrudan

etkilemektedirler.

Aktivasyon Fonksiyonlari

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu: Fonksiyon girdisini 0 ile 1 arasinda deger almasini
saglayan dogrusal olmayan siirekli bir fonksiyondur. Sekil 2.4°de grafigin sag ve solundaki
uc degerlerde tiirevin 0’a yaklastigi goriilmektedir. Bu gradyan inis parametrelerinin ¢ok
yavas giincellemesine ve farkli yonlerde 0’a yaklagmasi da optimizasyonu zorlastirmaktadir.

Denklem 2.1°de sigmoid aktivasyon fonksiyonu gosterilmektedir.

1

F(net) = T =er

(2.1)

Bu esitlikte;

net; Perseptron’un ¢ikis degeridir.

)
.
i

Sekil 2.4. Sigmoid fonksiyonu

Tanh (Tanjant Hiperbolik) aktivasyon fonksiyonu: -1 ile 1 araliginda deger iiretir.
Sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi grafikte goriilen tiirev alindiginda degrade inis ile farkli

yonlerde 0’a yaklagmas1 optimizasyonu zorlastirmaktadir.
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Sekil 2.5°da Tanh fonksiyonu ifade edilmistir. Yine degerlerin u¢ noktalarda olmast

agirliklarin  giincellemesini yavaglatir. Denklem 2.2°de Tanh aktivasyon fonksiyonu

gosterilmistir.
1—e—2(net)
F(net) = T4e—20eD)’ -1 < F(net) < 1 (2.2)
TQTe | yammmneene >
.’.' 4 .H\pe:bnl\kTarUanl
PR 1.04 [ rorevi

Sekil 2.5. Tanh fonksiyonu

ReLU aktivasyon fonksiyonu: Fonksiyona gelen girdi 0’dan kiigiik ve esitse 0,
biiyiikse girdinin kendisini ¢ikt1 olarak tiretir. Sigmoid ve tanh fonksiyonlarina gore daha
hizli hesaplanir, egitim siirecini hizlandirir. Gradyan hesaplarinda sekil 2.6’daki grafikte
goriilen degerlerin 0 oldugu kisimda, tiirevinde 0 olmast fonksiyonun olumsuz yanini

gostermektedir. ReLU aktivasyon fonksiyonu denklem 2.3’de gdsterilmektedir.

__(net net>0
F(net)_{o e so} (2.3)

— -

Sekil 2.6. ReLU fonksiyonu

Leakly ReLU aktivasyon fonksiyonu: ReLU’nun sifir bolgesindeki 6grenmenin

yasandig1 zorlugu giderilmesi amaglanmaktadir.
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Gradyan inis hesabinda 0 bolgesinde de tiirev alindiginda 6grenme devam edecektir.
Bu fonksiyonun kullanimi gizli katmanlarla sinirlandirtlmistir.  Sekil 2.7°de Leakly ReLU

fonksiyonu ifade edilmistir.

__ (net net > 0
F(net) = {0.01x net < 0}

Sekil 2.7. Leakly ReLU fonksiyonu

Softmax: Agin birden fazla sinifta siniflandirma yapabilmek i¢in ¢ikis aktivasyon
fonksiyonu olarak kullanilir. Denklem 2.4’de formiile edilmistir. Sekil 2.8’de softmax

fonksiyon grafigi gosterilmistir.

pl eXi

p = p.Z bi = —Zn 5% (2.4)
; J=1
pn

Bu esitlikte;

p; Cikis olasilik vektorii
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Sekil 2.8. Softmax fonksiyonu
2.2.2. Regiilasyon Yontemleri

Gelistirilen derin 6grenme aginda test dogrulugunun egitim dogruluguna gore daha
diisiik ¢ikmasi, agin problemi ezberlemesi (Overfitting), veri yetersizligi regiilasyon
yontemlerinin  gelistirilmesine neden olmustur. Regiilasyon yontemleri LI1/L2
diizenlilestirme, birakma katmani, veri artirma ve erken durdurma seklinde dort baslikta ele

alinmistir.

2.2.2.1. L1/ L2 Diizenlilestirme (L1/L2 Normalization)

Egitim sirasinda verilerdeki asir1 uyumu oOnlemek amaciyla kullanilir. Gereksiz
karmagikligi azaltir. L1 diizenlilestirme yonteminde agirliklarin mutlak degerlerinin toplami
eklenir. Elde edilen toplamlar diizenlilestirme katsayisi (4) ile carpilip, toplam hata
fonksiyonuna eklenir. L2 diizenlilestirme, veri kiimesi degerlerini her satirda karelerin
toplami1 her zaman 1'e kadar olacak sekilde degistiren normallestirme teknigidir. En kiigiik
kareler ile de adlandirilmaktadir. Denklem 2.5°de L2 diizenlilestirme formiilii

gosterilmektedir.

W|? = X7 Wi? (2.5)

Bu esitlikte;
W; Sinir agindaki agirligi ifade etmektedir.
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2.2.2.2. Birakma Katmam (Dropout)

Google tarafindan gelistirilen agdaki asir1 uyumu azaltmak i¢in kullanilan yontemdir.
Sinir agma egitim uygulanirken gizli katmanlardaki bazi noronlar rastgele ¢ikarilir, agin

ezberlemesi Onlenir. Cikis katmanina uygulanmaz.

2.2.2.3. Veri artirma (Data Augmentation)

Agin egitimi i¢in yeterince veri bulunmadiginda, egitim ve test dogrulugun arttirtlmasi
amaciyla kullanilir. Veriler iizerinde kontrast, parlaklik, dondiirme, yansima, biiyilitme-
kiigiiltme gibi birtakim yontemler uygulanarak veri artirilabilir. Egitim verisinin arttirilmast

genellikle agin ezberlemesini azaltarak, test dogrulugunu artirmaktadir.

2.2.2.4. Erken Durdurma (Early Stopping)

Egitim verisinde dogruluk artarken, test verisinde dogrulugun azalmasi agin
ezberlemesine yol agmaktadir. Erken durdurma isleminde epok sayisi sinirsiz olup, agin
ezberlemeye basladigt anda egitimin durdurulmasidir. Durdurma islemi validasyon
dogrulugu referans alinarak yapilmaktadir. Sekil 2.9°da erken durdurma islemi

gosterilmektedir.

Hata

Validasyon

Egitim

Epok
Erken
Durdurma

Sekil 2.9. Erken durdurma
2.2.3. Optimizasyon Algoritmalari

Yapay sinir aglarinda, agirliklarin iyilestirilmesi 6grenmenin 6nemli bir adimudir.
Beklenen deger ile gercek deger arasinda hesaplamalar yapilarak hata hesaplanir, hata
miktarma gore agirliklar giincellenir. Agirhiklarin iyilestirilmesi i¢in GYA (Back-

Propagation) kullanilir.
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GYA ile sinir agindaki her bir agirligin, hesaplanan hataya olan etkisini hesaplamak
icin gradyan tabanli Stokastik Gradyan Azalma (Bottou, 2010), RMS-Prop, Adam (Kingma
ve Ba, 2014) ve Adadelta (Zeiler, 2012) algoritmalari kullanilmaktadir.

2.2.3.1. Gradyan Azalma (Gradient Descent)

Egitim verisinde rastgele alinan degerlerle baslayarak, global minimum degerine
ulagmay1 amaclar. Maliyet fonksiyonunu en aza indirgeyerek, kii¢iik adimlarla minimum
noktaya yaklagsma yontemidir. Adim buiytikliiglinii, adim katsayis1 ¢arpani belirler. Mevcut
gradient’i (dL [/ Owy), Ogrenme Kkatsayisi (a) ile ¢arparak mevecut agirligt (wy)

giincellemektedir. Denklem 2.6’da gradyan azalma ifade edilmistir.

Wip1 = We— a * =2 (2.6)

Bu esitlikte;

Wi+1, Sinir agindaki bir sonraki agirlik degeri
Wt, Sinir agindaki agirlik degeri

a; Ogrenme katsayist
dL; Kayip fonksiyonu

OWt;Sinir agindaki agirlik degerinin tlirevini temsil etmektedir.

2.2.3.2. Momentumlu Gradyan Azalma (Gradient Descent with Momentum)

Gradyan azalma yontemlerinde 6grenme adimlarinin en iyi sonuca dogru hizli hareket
etmesi ve ulagilmak istenen hedefe daha yakin olmasi beklenir. Atilan 6grenme adimlari en
iyi sonuca her zaman ulagmayabilir. Bu sorunun ¢6ziimii igin momentumlu gradyan azalma
yontemi Onerilmistir (Ruder, 2016; Qian, 1999). Ge¢misteki 6grenme adimlarin ortalama
hizi1 bir sonraki 6grenme adiminin hizini sinirlamak i¢in kullanilir. Bu yontem ile tistel olarak
azalan gecmisteki gradyanlarin dinamik ortalamasi tutulur ve bu dinamik ortalamalarin
hesaplanmasi ile o yonde ilerleme saglanir(Goodfellow vd., 2016). Bunun sonucunda

0grenme adimlari en iyi sonuca dogru daha hizli hareket eder ve daha az hedeften uzaklasir.
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2.2.3.3. RMS-Prop (Root Mean Square Propagation)

Uyarlanabilir 6grenme orani temelli bir algoritmadir. Ogrenme adimlari siiresince tiim
parametreler i¢in farkli bir 6grenme orani kullanilir. Elde edilen sonuglara gére 6grenme
orani siirekli giincellenmektedir. Hedeften uzaklasan noktalar1 dikkate almayarak, ortalama
yaklagimi kullanir, bu da yakinsamayi hizlandirabilir(Goodfellow vd., 2016). Adadelta
optimizasyon ydnteminde, parametrelerin kendine 6zgii 6grenme hizlar1 vardir. Ogrenme
hizlar1 egitim ilerledik¢e azalmaktadir ve bir yerden sonra 6grenme islemi durmaktadir.

RMS-Prop yonteminin gelistirilmesinin bir nedenidir.

2.2.3.4. Adam (Adaptive Moment Estimation)

Klasik stokastik gradyan azalma yontemi yerine kullanilabilecek daha verimli, bir
optimizasyon algoritmasidir. Her parametrenin Ogrenme oranini dinamik bir sekilde
giincellemesidir (Kingma ve Ba, 2014; Ruder, 2016). Hesaplama olarak verimlilik saglar ve
yiiksek bellek gereksinimlerine ihtiyag duymaz. Parametre gilincelleme metodu olarak

Adam, RMS-Prop ve Momentum algoritmalari benzerlik gosterir.

2.2.4. Transfer Ogrenme

Transfer O6grenme daha Onceden egitilmis aglardaki parametrelerin baslangic
parametresi olarak kullanilarak, yeni problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Transfer
ogrenme ile agirliklarin giincellenmesi, yeniden egitime gerek duyulmadan baslangi¢
noktasi olarak dnceden egitilmis modeller kullanilir. Bundan dolay: bilgisayar kaynaklarinin
kullanim1 ve agin egitim zamani agisindan kullanighdir. Kiigiik veri setlerinde asir1 uyum
problemi yasanabilmektedir. Bu yontemle kiigiik veri seti bulunan problemlerde yiiksek

dogruluk saglanabilir.

2.2.4.1. AlexNet

Krizhevsky vd. (2017) calismalarinda ESA modeli ile nesne tanima islemini
gerceklestirmiglerdir (Krizhevsky vd., 2017). ImageNet veri seti ile egitilen AlexNet
mimarisi 2012 yilinda Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Zorlugu (ILSVRC) yarismasini
kazanmistir. AlexNet nesne tanima problemleri igin oldukga yiiksek performans

gostermistir.
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AlexNet mimarisi; 224x224x3 giris katmani, 11x11x96 evrisim katmani (adim:4), 3x3
maksimum havuzlama (adim:2), 5x5x256 evrisim katmani (dolgu:2), 3x3 maksimum
havuzlama (adim:2), 3x3x384 (Dolgu:1), 3x3x384 (Dolgu:1), 3x3x384 (Dolgu:1), 3x3
maksimum havuzlama (adim:2), 4096 tam baglantili katman, 4096 tam baglantili katman,

1000 tam baglantili katman ve softmax katmanlarindan olusmaktadir.

2.2.5. Performans Olgiitii

Egitim asamasinin tamamlanmasinin ardindan tiim modeller test veri setinde test
edilir. Performanslar dogruluk (Accuracy), geri ¢agirma (Recall), kesinlik (Precision), F1 ve
AUC puani kullanilarak degerlendirilir. Asagida belirtilen tanim ve denklemlerde, saglikli
ve pndmoni hastalarint siniflandirirken gercek pozitif (tp), pndmoni olarak tanimlanan
pnoémoni goriintiilerinin sayisini, gergek negatif (tn) ise normal (saglikli), yanls olarak
tanimlanan normal goriintiilerin sayisini ifade eder. Pozitif (fp), yanlis bir sekilde pnémoni
goriintiileri olarak tanimlanan normal goriintiilerin sayisint belirtir ve yanlis negatif (fn),
yanlis sekilde normal olarak tanimlanan pnomoni goriintiilerinin sayisini belirtir. Tablo

2.2’de karmagiklik matrisinde degerler goriilmektedir.

Tablo 2.2. Karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen
Olumsuz | Olumlu
Gergek | Olumsuz tn fp
Durum | ojumiu fn tp

Dogruluk: Tahmin edilen degerin gergek degere yakinligini belirtir. Denklem 2.7°de

formiile edilmistir.

tp+itn
tp+tn+fn+fp

Dogruluk = (2.7)

Bu esitlikte;

tp; pndmoni rontgen goriintiileri pndmoni olarak simiflandirilmasi

tn; normal rontgen goriintiileri, normal olarak siniflandirilmasi

fp; normal gogiis rontgeni goriintiileri pndmoni olarak siniflandirilmasi

fn; pndmoni rontgen goriintiileri normal olarak siniflandirilmasi olarak ifade edilmistir.
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Kesinlik: Modelin pozitif tahmin edilenler agisindan ne kadar dogru oldugunu

hesaplar. Kesinlik formiilii denklem 2.8’de ifade edilmistir.

e
Kesinlik = D+ (2.8)

Duyarhhk: Modelin etiketledikten sonra yakalayabildigi gercek pozitiflerin sayisini
hesaplar. Denklem 2.9°da duyarlilik hesaplama formiilii gosterilmistir.

__t
Duyarlilik = TEy (2.9)

F1: Kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglar. Denklem 2.10’da F1 skor degeri

hesab1 gosterilmistir.

Kesinlik x Duyarlilik

F1 Skor = 2 Kesinlik+Duyarllllk

(2.10)

AUC Puani ve ROC Egrisi: ROC bir olasilik egrisidir ve AUC ayrilabilirlik

derecesini temsil eder.

2.3. Veri Artirma Yontemleri

Veri setinin az olmasi, probleme ait yeterince goriintii bulunamamasi gibi nedenler
agin ezberlemesine veya test dogrulugunun diisiik degerlerde kalmasina neden olmaktadir.
Bu problemlerin ¢oziimii i¢in kullanilan veri artirma yontemleri agin basarist artirmak
amaciyla siklikla kullanilmaktadir. Veri artirilirken problem alaniyla ilgili uygun yontem
secilmelidir. Aksi halde veri artirimi agin basarisini azaltirken, agin egitim i¢in gecen zaman
ve donanim maliyetlerini de beraberinde getirmektedir. Boyutlandirma, dondiirme ve
yansitma gibi veri artirma yontemleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada veri artirma yontemi,
her epok igin egitim verilerine rastgele uygulanir, her epokta daha farkli bir veri seti
kullanilir. Her epoktaki egitim veri seti sayist degismez. Dontistiiriilen goriintiiler bellekte

saklanmaz.
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2.3.1. Yansima (Reflection)

Goriintlinlin yatay ve dikey olarak aynalanmasidir. X yansimasi ve Y yansimasi olarak
iki farkli yontem kullanilmaktadir.
X yansimasi (X Reflection): Goriintiiniin yatay yonde yansimasidir. Sekil 2.10.’da

hem normal hem X yansimasi goriilmektedir.

X YANSIMASI

9

Y yansimasi (Y Reflection): Gériintiiniin dikey yonde yansimasidir. Ornek resim

NORMAL

Sekil 2.10. X yansima

asagidaki sekil 2.11.’de goriilmektedir.

NORMAL Y YANSIMASI

4

Sekil 2.11. Y yansimast
2.3.2. Dondiirme (Rotation)

Goriintiiye belirlenen agisal aralikta veya sabit bir agida dondiirme islemi uygulanir.
Rastgele egitim verisine uygulanabilecegi gibi tiim egitim verisine de uygulanabilir. Ornek

resim sekil 2.12°de goriilmektedir.
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NORMAL DONDURME

Sekil 2.12. Dondiirme
2.3.3. Olcekleme (Scale)

Gorlintiiye belirtilen aralik dahilinde kiigiiltme veya biiyiiltme islemi yapilir.

Yatay ol¢ekleme (X Scale): Goriintii lizerinde belirtilen aralik iginde yatay olarak
dlcekleme yapilir. Ornek resim sekil 2.13°de goriilmektedir.

YATAY
OLCEKLEME

NORMAL

Sekil 2.13. Yatay olgekleme

Dikey ol¢ekleme (Y Scale): Goriintii tizerinde belirtilen aralik iginde dikey olarak
dlcekleme yapilir. Ornek resim sekil 2.14°de goriilmektedir.

DIKEY

NO_RMAL OLCEKLEME

Sekil 2.14. Dikey olgekleme
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2.3.4. Egme (Shear)

Goriintli belirlenen aralik dahilinde agisal olarak X veya Y ekseninde yeniden
doniistiirilir.

Yatay Egme (X Shear): Goriintii belirlenen aralik dahilinde agisal olarak X ekseninde
yeniden dondstiiriiliir. Sekil 2.15°de sola egilmis resim goriilmektedir, yatay egme olarak

adlandirilmstir.

NORMAL YATAY EGME

i

Sekil 2.15. Yatay egme

Dikey Egme (Y Shear): Goriintii belirlenen aralik dahilinde agisal olarak Y ekseninde

yeniden doniistiiriiliir. Ornek resim sekil 2.16’da goriilmektedir.

NORMAL DIKEY EGME

ﬁg

Sekil 2.16. Dikey egme

2.3.5. Kaydirma(Translation)

Gorintii X ve Y eksenlerine gore piksel degerinde kaydirilir. Standart olarak, siyah
piksellerle artakalan kisim doldurulur. Beyaz piksellerle de doldurulabilir.
Yatay kaydirma (X Translation): Giris goriintiisiindeki her pikseli X eksenine gore

yeni bir konuma tasima islemidir. Ornek resim sekil 2.17°de goriilmektedir.
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NORMAL YATAY KAYDIRMA

Sekil 2.17. Yatay kaydirma

Dikey kaydirma (Y Translation): Giris gorintiisiindeki her pikseli Y eksenine gore

yeni bir konuma tasima islemidir. Ornek resim sekil 2.18’de goriilmektedir.

DIKEY

N A KAYDIRMA

Sekil 2.18. Dikey kaydirma

2.3.6. Kirpma (Crop)

Goriintlinlin X ve Y koordinati, genislik ve uzunluk parametrelerinin belirlenmesiyle
kirpma islemi gerceklesmektedir. Akciger rontgen goriintiilerinde kirpma islemi yapilirken
boyun, kol gibi wuzuvlarin kirpilmasi saglanarak, akciger bolgesinin kirpilmasi

engellenmistir. Kirpma yontemi uygulanan resim sekil 2.19°da gosterilmistir.

NORMAL KIRPMA

Sekil 2.19. Kirpma yontemi

31



2.3.7. Kontrast (Contrast)

Goriintiiniin kontrast degerlerini arttirir. Yogunluk 0 ile 1 araligindadir. Goriintiilerin
kontrast degerleri diizenlenerek egitime uygun ayrintilar ortaya ¢ikarilir ve goriintiiler
siiflandirma i¢in daha uygun hale getirilir. Sekil 2.20°de kontrast islemi uygulanmis

goriintli goriilmektedir.

NORMAL KONTRAST

Sekil 2.20. Normal ve kontrast goriintii
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3. YAPILAN CALISMALAR
3.1. Ozgiin Evrisimsel Sinir Ag1 Kullanarak Pnémoni Tespiti

3.1.1. Veri Kiimesi

Bu ¢alismada, 2018 yilinda Paul Mooney tarafindan herkesin erisimine sunulan 1 —5
yas arasi ¢ocuklara ait onden ¢ekilmis gogiis rontgen goriintiileri kullanilmistir(Mooney
Paul, 2018). Veri setinde toplamda 5840 adet (jpeg formatinda) goriintii mevcuttur ve bunlar
egitim ve test goriintiileri olmak tizere iki boliime ayrilmistir. Gortintiilerin ¢oziintrlikleri
genislik degeri 384 ile 2916, yiikseklik degeri ise 127 ile 2663 piksel araliginda degisiklik
gostermektedir. Egitim seti icerisindeki goriintiilerden 1341 normal, 3875 pnomoni olarak,
test setindeki goriintiilerin ise 234 normal ve 390 pnémoni olarak siniflandirilmigtir. Veri
setinde kisiler ile ilgili ad soyad, cinsiyet, hastalik gibi bilgiler verilmemis olup
anonimlestirilmistir. Sekil 3.1°de ¢ocuklara ait 6 adet normal ve 6 adet pnémoni teshisi

konulan ¢ocuklara ait akciger rontgen goriintiileri bulunmaktadir.

PNOMONI

Sekil 3.1. Normal ve pnémoni goriintiiler



3.1.2. Ozgiin Evrisimsel Sinir Ag1 Modeli Tasarim

Bu calismada, derin 6grenme aglarinda yiiksek dogruluk oranlari ile diger sinir ag1
modellerine gore dne ¢ikan evrisimli sinir ag1 tercih edilmistir. Ilk yontem 6zgiin olarak
tasarlanan bir ESA’nin tiim parametrelerin ve katmanlarinin adim adim denenerek

belirlenmesiyle olusturulmustur.

3.1.2.1. Ag Mimarisinin ilk Katmanlarinin Belirlenmesi

ESA modelinin ilk katmani giris katmani [286x286x1] olarak belirlendi. Giris
boyutunun yiiksek boyutlu se¢ilmesi donanim ihtiyacini da arttirdigindan egitim i¢in gegen
slireyi artirmaktadir. Evrisim katmani i¢in ilk olarak 8 kanalli [3x3] filtre boyutlarinda tek
evrisim islemi uygulandi. Sonraki denemelerde ise evrisim katmanina ek olarak toplu
normalizasyon (BN — Batch Normalization) katmani eklendi. Ayrica, ReLU(R) ve
Tanh(Tan) aktivasyon fonksiyonlarinin agin egitimi iizerindeki etkileri incelendi. Bu
denemeler sonucunda elde edilen egitim ve test dogruluklar1 tablo 3.1’de verilmistir.
Tablodan da anlasilacagi lizere, ele aliman bu farkli katman yapilar igerisinde evrigim
katman1 ve ReLU aktivasyon fonksiyonunun beraber olarak kullanildigi mimaride en yiiksek

test dogrulugu elde edilmistir.

Tablo 3.1. Evrisim, Toplu Normalizasyon, ReLU, Tanh katmanlarinin etkisi

Katmanlar Epok Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
8 (3x3) 5 0.9904 0.7131
8+BN 5 0.9827 0.7163
8+R 5 0.9923 0.7516
8+Tan 5 0.9128 0.6779
8+BN+R 5 0.9827 0.7292

3.1.2.2. Evrisim isleminin Arttirillmas

ESA’nin s1g ve derin olmasinin agin performansina etkisini incelemek amaciyla agin
mimarisi A modelinde 16 kanal sayisi ile baslayip, H modelindeki 2048 kanal sayisina kadar
evrisim islemi uygulanmistir. Asagidaki tabloda her evrisim katmanindan sonra RelLU
aktivasyon fonksiyonu, maksimum havuzlama katmanlar1 eklenmistir. Maksimum
havuzlama katmani [2x2] filtre ve adim sayis1 2 olarak secilmistir. Son evrisim katmaninda

ise maksimum havuzlama dahil edilmemistir.
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Tablo 3.2°de ii¢ evrisim katmani bulunan agin performansi: 0.7644 orani ile test

dogrulugu daha iyi sonuglanmistir. Ag derinlestik¢e agin performansi azalmaya baslamistir.

Tablo 3.2. Evrisim isleminin arttirilmasi

Model Katmanlar Epok Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 8+16 10 0.9971 0.7452
B 8+16+32 10 0.9952 0.7644
C 8+16+32+64 10 0.9425 0.6474
D 8+16+32+64+128 10 0.9923 0.7452
E 8+16+32+64+128+256 10 0.9990 0.7452
F 8..512 10 0.9942 0.7532
G 8..1024 10 1 0.7324
H 8..2048 10 0.9990 0.7468

3.1.2.3. Aym Sayidaki Kanal Sayisi ile Evrisim Isleminin Arttirilmasi

B modeli iizerinden agin egitimleri devam etmistir. Kanal sayisi arttirilmadan agin
performansi incelenmistir. Son katman ¢ogaltilarak, ayn1 boyutta filtre ve kanal sayisi
uygulanarak evrisim katmani eklenmistir. Son katman 1, 2 ve 3 kez ¢ogaltildigindaki agin
performansi incelendiginde, tablo 3.3’e gére B modelinde test dogruluk orani 0.76 ile en

yiiksek degere sahiptir.

Tablo 3.3. Ayn1 sayidaki kanal sayisi ile evrigim igsleminin arttirilmasi

Model Katmanlar Epok | Egitim Dogrulugu | Test Dogrulugu
A 8+16+32+32 10 1 0.7324
B 8+16+32+32+32 10 0.9994 0.7600
C 8+16+32+32+32+32 10 0.9875 0.7260

3.1.2.4. L2 Normalizasyon Islemi

L2 normalizasyon iglemi uygulandiginda tablo 3.4 incelendiginde test dogrulugunun

olumlu etkiledigi gortilmiistiir.
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Tablo 3.4. L2 Normalizasyon'un modele etkisi

Model Katmanlar Epok | Egitim Dogrulugu | Test Dogrulugu | L2 Normalizasyon
A 8+16+32+32+32 10 0.9952 0.7588 0.0001
B 8+16+32+32+32 10 0.9994 0.7388 -

3.1.2.5. Tam Bagh Katman Sayisinin Arttirilmasi

ESA’nin son katmaninda bulunan tam baglantili katman sayisi artirilarak agin
performansina etkisi incelendi. Yukaridaki tabloda A modeli {lizerinden agin egitimlerine
devam edildi. “Tam Bagli Katman (F2)’dan” 6nce “Tam Bagli Katman (F256)”, “Tam Bagl
Katman (F512)”, “Tam Bagli Katman (F1024)” farkli sayidaki néronlar1 eklenerek aga olan
etkisi incelendi. Tablo 3.5’de B modeli test dogrulugu A ve C modeline gore en iyi test
dogrulugunu vermistir. Tam bagli katman eklemenin etkisi incelendiginde 6nceki modeldeki

test dogrulugu 0.76 iken, bu modelde 0.7692 test dogrulugu ile iyilesme olmustur.

Tablo 3.5. Tam bagl katmanin modele etkisi

Model Katmanlar Epok | Egitim Dogrulugu | Test Dogrulugu
A 8+16+32+32+32+F256+F2 10 1 0.7468
B 8+16+32+32+32+F512+F2 10 0.9904 0.7692
C 8+16+32+32+32+F1024+F2 10 0.9971 0.7372

ESA modeli 0.7692 en iyi test dogrulugu sonucu veren 8+16+32+32+32+F512+F2
modeli ile agin egitimine devam edilmistir. Onceki tablolardaki veriler incelendiginde
egitim dogrulugunun %98 iizerinde oldugu tespit edilirken, test dogrulugunun %77’in
altinda kaldig1 goriilmiistiir. Veri setinin az olmasi, verilerin ¢esitlili§inin az olmasi, agin
cok fazla genellestirme yapmasi ve asirt uyuma neden oldugu goriilmiistiir. Bu sorunlar

lyilestirme amaciyla regiilasyon yontemlerinin egitim performans test edilmistir.

3.1.2.6. Birakma Katmanimin Etkisi

Agdaki asir1 uyumu, agin ezberlemesini azaltmak amaciyla birakma katmani
(Dropout) uygulanarak, agin performansi incelenmistir. 0.5 ve 0.25 oraninda seyreltme orani
uygulanmis ve 0.5 seyreltme ile A modelinin test dogrulugu daha iyi sonug¢ verdigi
gOriilmistiir. Birakma katmani yonteminin agin performansina etkisi 6nceki test dogrulugu
sonucundan daha diistik ¢ikmistir. Birakma katmani islemi veri artirma yontemlerinden

sonra tekrar denenmistir. Tablo 3.6’da modele ait performans gosterilmistir.
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Tablo 3.6. Birakma katmaninin modele etkisi

Model Epok Birakma katmani Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 10 0.5 0.9962 0.7516
B 10 0.25 0.9971 0.7244

3.1.2.7. Veri Artirma Islemleri

Veri setinin 1341 normal goriintii, 3875 pndmoni goriintiisii ile toplam 5216 goriintii
derin 6grenme aglar1 i¢in kiigiik boyutlu olmasi egitimi ve test dogrulugu olumsuz etkiledigi
goriilerek, sonraki asamada veri seti arttirilarak agin performansi itizerindeki etkisi
incelenmistir. Veri seti artirma yontemlerinde 6zellikle en son elde edilen en iyi deger 0.7692

test dogrulugunun tizerine ¢ikilmasi hedeflenmistir.

Veri Artirma: X ve Y Yansima

Tablo 3.7 incelendiginde X yansima test dogrulugu, Y yansima test dogruluguna gore
yiiksek olmasina ragmen, veri artirma teknigi uygulanmadan alinan en iyi test sonucu 0.7692

gore dislik cikmistir. Bu veri artirma teknigi ag1 olumsuz etkilemistir.

Tablo 3.7. X ve Y yansima yonteminin modele etkisi

Model| Epok X Yansima Y Yansima Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 20 + 0.9885 0.7388
B 20 + 0.9770 0.6971

Veri Artirma: Dondiirme

Veri setindeki goriintiileri belirli agilardaki araliklarda rastgele dondiiriilerek sentetik
veriler elde edilmistir. Ornek olarak [-10 10] degeri secilmesi, acisal olarak -10 ile 10
degerleri arasinda goriintiiniin rastgele sola veya saga dondiiriilmesi islemidir. Tablo 3.8’de
onceki verilere gore daha iyi performans sergilenerek C modelinde 0.8429 test dogrulugu

degerine ulagilmistir. Dondiirme yontemi 6nerilen agda kullanilabilecegini gostermistir.

Tablo 3.8. Dondiirme yonteminin modele etkisi

Model Epok Dondiirme Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 20 [-10, 10] 0.9837 0.7965
B 20 [-15, 15] 0.9770 0.7885
C 20 [-20, 20] 0.9712 0.8429
D 20 [-25, 25] 0.9751 0.7885
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Veri Artirma: Yatay Egme

Veri setindeki goriintiileri, yatay eksende acisal olarak eksi degerlerde sola, arti
degerlerde saga kaydirma islemi uygulanmaktadir. Rastgele goriintiiler segilmistir. Tablo 3.9
incelendiginde test dogrulugu minimum -15 ile maksimum 15 derece araliginda rastgele
goriintiiler tireten B modeli 0.8045 ile en iyi performansi gostermistir. Yatay egme veri

artirma yonteminin agin performansina olumlu katkis1 olmustur.

Tablo 3.9. Yatay Egme yonteminin modele etkisi

Model Epok Yatay Egme Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 20 [-20, 20] 0.9895 0.7436
B 20 [-15, 15] 0.9684 0.8045
C 20 [-10, 10] 0.9904 0.7404

Veri Artirma: Dikey Egme

Veri setindeki goriintiileri, dikey eksende acisal olarak eksi degerlerde yukari, arti
degerlerde asagi kaydirma islemi uygulanmistir. Rastgele goriintiiler se¢ilmistir. Tablo 3.10
incelendiginde test dogrulugu minimum -25 ile maksimum 25 derece araliginda rastgele
goriintiiler {ireten C modeli 0.8958 ile en iyi performansi gostermistir. Onceki veri artirma

yontemlerine gore daha iyi bir sonug elde edilmistir.

Tablo 3.10. Dikey egme yonteminin modele etkisi

Model Epok Dikey Egme Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 20 [-20, 20] 0.9779 0.8269
B 20 [-15, 15] 0.9655 0.7468
C 20 [-25, 25] 0.8984 0.8958
D 20 [-30, 30] 0.9684 0.8606

Veri artirma: Yatay Olcekleme
Tablo 3.11 incelendiginde veri setindeki goriintiilerin fazla biiyiitiillmesi egitim
dogrulugunu diistirmektedir. G modeli test dogrulugu 0.9199 orani ile en yiiksek dogruluk

oranina sahiptir.
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Tablo 3.11. Yatay 6l¢ekleme yonteminin modele etkisi

Model Epok Yatay Olcekleme Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 20 [1.1,1.9] 0.9291 0.8830
B 20 [1.1,1.6] 0.8581 0.8750
C 20 [1.1,1.3] 0.9329 0.8974
D 20 [0.7,1.0] 0.9703 0.7468
E 20 [1.0,1.7] 0.9588 0.8942
F 20 [1.0,1.8] 0.9636 0.9022
G 20 [1.0,1.9] 0.9338 0.9199
H 20 [1.0,2.0] 0.9549 0.8878
I 20 [1.2,1.9] 0.9003 0.8654

Veri artirma: Yatay Kaydirma

Yatay kaydirma, goriintiiniin saga ve sola Gtelenmesi yonteminin agin 6grenme
performansina etkisi incelendi. Ornek olarak X ekseninde -30 degeri goriintiiniin 30 piksel
sola kaydirilmasi, +30 ise goriintiiniin 30 piksel saga kaydirilmasi islemidir. Rastgele veri
setindeki goriintiilere uygulanan islem tablo 3.12°de belirtilen 0.7901 test dogrulugu degeri
ile en iyi performansi saglayan F ve H modelleri goriilmiistiir. Bu degerlere en yakin A

modelindeki

degerde egitim ve test dogrulugu arasindaki

degerlendirmeye alinabilecek bir deger oldugu goriilmistiir.

Tablo 3.12. Yatay kaydirma yonteminin modele etkisi

fark diisiinildiiglinde

Model Epok Yatay Kaydirma Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 5 [35, 45] 0.9300 0.7885
B 5 [25, 35] 0.9473 0.7388
C 5 [15, 25] 0.9789 0.7724
D 5 [5, 15] 0.9904 0.7772
E 5 [-15, 5] 0.9895 0.7516
F 5 [-25, -15] 0.9751 0.7901
G 5 [-25, -20] 0.9818 0.7260
H 5 [-20, -15] 0.9760 0.7901
I 5 [-35, -25] 0.9588 0.7612
J 5 [-45, -35] 0.9674 0.7756

Veri artirma: Dikey Kaydirma

Y ekseninde piksel kaydirma yontemi dikey olarak goriintiiniin kaydirilmasidir. Veri
seti lizerinde rastgele piksel boyutlar belirlenerek, sentetik veri iiretilmistir. Ornek olarak

[-30 30] araligindaki -30 degeri dikey olarak yukari yonde 30 piksel goriintiiniin

kaydirilmasi, 30 degeri ise asag1 yonde resmin 30 piksel kaydirilmasi iglemidir.
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Tablo 3.13 incelendiginde C modeli 0.7949 degeri ile test dogrulugu en yiiksek
degerdir, A modelinde egitim dogrulugu degeri C modeline olduk¢a yakin bir degerdedir,

bu ylizden iki degerde dikkate alinarak ¢alismaya devam edilmistir.

Tablo 3.13. Dikey kaydirma y6nteminin modele etkisi

Model Epok Dikey Kaydirma Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 5 [30, 40] 0.9396 0.7724
B 5 [20, 30] 0.9703 0.7051
Cc 5 [10, 20] 0.9712 0.7949
D 5 [0, 10] 0.9885 0.7308
E 5 [-10, 0] 0.9827 0.7308
F 5 [-20, -10] 0.9789 0.7228
G 5 [-30, -20] 0.9616 0.7131
H 5 [-40, -30] 0.8696 0.6907

Dikey kaydirma yontemi ile en iyi test dogrulugu degerini yakalamak ig¢in ikisi

arasindaki performans test edilerek, tablo 3.14’de belirtilen A modelindeki [10 20] aralik

degeri 0.7901 degeri ile daha iyi test dogrulugu vermistir.

Tablo 3.14. Yatay ve dikey kaydirma yonteminin modele etkisi

Yatay Dikey o o o < o
Model Epok Kaydirma Kaydirma Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
A 5 [-25, -15] [10, 20] 0.9310 0.7901
B 5 [-25, -15] [30, 40] 0.9137 0.6715

X Kaydirmada tereddiit olusturan [35 45] ve [-25 -15] degerleri arasindaki performans
incelenerek, tablo 3.15°de belirtilen B modeli 0.7901 test dogrulugu ile en iyi performansi

gostermistir.

Tablo 3.15. Yatay ve dikey kaydirma yonteminin modele etkisi

Yatay Dikey e o - o o
Model Epok Kaydirma Kaydirma Egitim Dogrulugu | Test Dogrulugu
A 5 [35, 45] [10, 20] 0.9291 0.6827
B 5 [-25, -15] [10, 20] 0.9310 0.7901
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Veri artirma Yontemleri Sonuclari

Veri artirma yontemleri incelendiginde veri artirnmi yapilmadan onceki modelin
egitim dogrulugu 0.9904 ve dogrulugu 0.7692 iken tablo 3.16’da da belirtildigi gibi veri
artirma yontemleri uygulandiktan sonra test dogrulugu 6nemli 6l¢iide artmastir. En iyi test

dogrulugu 0.9199 ile yatay 6l¢ekleme teknigi ile saglanmustir.

Tablo 3.16. Veri artirma yontemlerinin performansi

< Egitim Test .
Model Epok Deger Doggrulugu Dogrulugu Yontem

A 20 [-20, 20] 0.9712 0.8429 Dondiirme

B 20 [-15, 15] 0.9684 0.8045 Yatay Egme

C 20 [-25, 25] 0.8984 0.8958 Dikey Egme

D 20 [1.0,1.9] 0.9338 0.9199 Yatay Olgekleme
E 5 [-25, -15] 0.9751 0.7901 Yatay Kaydirma
F 5 [10, 20] 0.9712 0.7949 Dikey Kaydirma

Yukaridaki tabloda tek yontem kullanilarak olusturulan veri artirma yonteminin
sonugclari Asagidaki tabloda
kullanildigindaki etkisi incelendi. Katmanlar 8+16+32+32+32+F512+F2 ve epok sayis1 20

belirtilmistir. veri artirma yOntemlerinin beraber
belirlendi. Tablo 3.17’de belirtilen 0.9167 en iyi test dogrulugu gosteren E modeli “Yatay
Egme ve Yatay Olcekleme” yontemi ile diger yontemlere gore daha yiiksek sonug vermistir.
Tablo 3.17°de yatay Olcekleme [1.0, 1.9] araliginda tiim modellere uygulanmistir. Farkli
yontemlerin bir arada kullanilmasi ile egitim dogrulugu ve test dogrulugu arasindaki fark:
da azaltarak modelin asir1 uyum sorununu engellemesi de saglamistir. Bir sonraki asamada

kontrast veri 6n isleme adiminin agin performansina etkisi incelendi.

Tablo 3.17. En iyi test dogrulugu veren veri artirma yontemlerinin performanslari

R Yata Dike Yata Dike Egitim Test
Model | Déndiirme Egm)e/ Egm)e/ Kayd1r¥na Kaydlr)r/na Doggrulugu Dogrulugu
A [-25, 25] 0.9214 0.8926
B [-20, 20] 0.9338 0.8990
C [-25, -15] 0.9012 0.8478
D [10, 20] 0.9099 0.8974
E [-15, 15] 0.9444 0.9167

Veri artirma: Kontrast

Kontrast iglemi ile gri tonlamali goriintiideki yogunluk degerlerini yeni degerlerle
esler. Tiim piksel degerlerinin alt %1 ini ve iist %1 ini doyurur.
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Bu iglem goriintiiniin kontrast degerini artirir. Mevcut egitim veri setine kontrast islemi
uygulanarak egitim veri seti fiziksel olarak iki katina ¢ikarilmistir. Tiim bu goriintiilere de
yatay egme ve yatay Olgekleme islemleri uygulanarak, tablo 3.18’de belirtilen 0.9327 test
dogrulugu elde edilmistir.

Tablo 3.18. Kontrast isleminin agin performansina etkisi

Yatay Yatay Egitim Test
Model | Kontrast Egme | Olcekleme | Dogrulugu | Dogrulugu
A " [15,15] | [L1.0,19] | 0.9626 0.9327
B [15,15] | [L0,1.9] | 0.0444 0.9167

Sekil 3.2’de 0.9327 ile en iyi test dogrulugu elde edilen 6zgiin agin mimarisi
gosterilmistir. Agin egitiminde optimizasyon algoritmasi olarak RMSprop, 6grenme orant

0.001 segilmistir.

}
_
Evrisim Katmani (3x3x32)

ReLU

ReLU

Maksimum Havuzlama

(2x2) Maksimum Havuzlama

(2x2)

Evrisim Katmam (3x3x16)
Evrisim Katmam (3x3x32)
ReLU
Maksimum Havuzlama e
3 Maksimum Havuzlama
(2x2)
Evrisim Katmam (3x3x32)
ReLU — -
Maksimum Havuzlama | & |
(2x2)

Sekil 3.2. Onerilen agin mimarisi
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3.1.2.8. Modelin Basarim Ol¢iim Sonuclari

Tablo 3.19’da onerilen modele ait karmasiklik matrisi gosterilmistir. 204 normal
goriintii ve 378 pndomoni goriintii dogrul siniflandirilmistir. 12 pnémoni goriintii, normal

olarak, 30 normal goriintii, pndmoni olarak yanlis siniflandirilmistir.

Tablo 3.19. Onerilen modele ait karmasiklik matrisi

Gercek
Normal | Pnémoni | Toplam
204 12
< Normal %632 7 %19 216
IS
e
F 30 378
Pnomoni %4 8 %60.6 408
Toplam 234 390 624

Onerilen modelin basarimi i¢in tablo 3.20°de belirtilen kesinlik, duyarlilik ve F1 skor

parametrelerinden yararlanilmstir.

Tablo 3.20. Onerilen ESA modelinde siniflandirma basarisi

Simiflar Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
Pnémoni 0.9692 0.9265 0.9474
Normal 0.8718 0.9444 0.9066

3.2. Transfer Ogrenme ile Onerilen Evrisimsel Sinir Ag1

Transfer 6grenme uygulanacak mimarinin se¢imi i¢in bilinen performansi kanitlanmis
derin 6grenme algoritmalari ile bu veri setindeki egitim ve test dogruluk oranlari incelendi.
Bu aglar ImageNet veri setinde egitilmis ve test edilmistir. ImageNet veri seti 22.000 farkli
kategoriye ait yaklagik 15 milyon goriintli igerir ve goriintli siniflandirmasi i¢in en biiyiik
veri kiimesidir. Optimizasyon algoritmasi i¢in “RMSprop” yontemi kullanildi, veri setindeki
egitim setinin %801 egitim, %20’si validasyon olarak ayrildu.

Tablo 3.21 incelendiginde en yiiksek test dogrulugu 0.8269 degeri ile AlexNet modeli
goriilmektedir. AlexNet mimarisi ile egitim siiresinin, donanim ihtiyacinin az olmasi ve iyi
performans gostermesi onu diger mimarilerden 6n plana ¢ikarmaktadir. Agin egitimine
AlexNet iizerinden devam edildi.
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Tablo 3.21. Onceden egitilmis evrisimsel sinir aglarinin performansi

Mimari Epok Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
AlexNet 20 0.9847 0.8269
GoogleNet 20 0.9818 0.8253
Inceptionv3 20 0.9914 0.7965
ResNet18 20 0.9904 0.7965
ResNet50 20 0.9818 0.8125
ResNet101 20 0.9885 0.7949
SqueezeNet 20 0.9933 0.7420

3.2.1. Veri Artirma Yontemleri Uygulanan AlexNet Mimarisi Performansi

Tablo 3.22°de transfer 6grenme yonteminden once onerilen ESA’daki veri artirma
parametreleri kullanilarak, AlexNet mimarisinin performansi 6lgiilmiistiir. Yatay 6l¢ekleme
ve yatay kaydirma yontemi ile test dogrulugu 0.9327 degeri ile en iyi sonucu vermistir. Bu
en iyi deger referans alinarak devam edecektir. Yatay 6l¢ekleme [1.0-1.9] ve Yatay kaydirma

[-25 -15] yontemleri bundan sonraki tablolarda da kullanilacak ve tekrar tablolarda

gosterilmeyecektir.

Tablo 3.22. Veri artirma yontemleri AlexNet ile uygulanmasi

Déndiirme Yatay Dikey _Yatay Yatay Dikey Egitim Test
Egme Egme | Ol¢ekleme | Kaydirma | Kaydirma | Dogrulugu Dogrulugu
[-20, 20] [1.0,1.9] 0.9559 0.8606
[-25,25] | [1.0,1.9] 0.9051 0.9087
[-15, 15] [1.0,1.9] 0.8840 0.9006
[1.0,1.9] | [-25,-15] 0.9348 0.9327
[1.0,1.9] [10, 20] 0.9041 0.9087

3.2.2. Tam Baglantih Katman Sayisinin Yeniden Diizenlenmesi

Tablo 3.23’de AlexNet mimarisine tam baglantili katman eklenerek, ag performansi

test edilmistir. Tablo incelendiginde tam baglantili katmandaki 512 parametre degeri 0.9391

test dogrulugu ile en iyi performansi géstermistir.
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Tablo 3.23. Tam baglantili katmanlarin performansi

Yeni katman Epok Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
F512 10 0.9300 0.9391
F1024 10 0.9012 0.9022
F256 10 0.9453 0.9231

3.2.3. Toplu Normallestirme ve ReLU Katmanlarimin Etkisi

Tablo 3.24°de toplu normalizasyon ve ReLU katmanlarinin modele etkisi incelendi.

Toplu normalizasyon uygulandiginda test dogrulugu 0.9439 degeri ile tablodaki en yliksek

test dogrulugunu gostermistir.

Tablo 3.24. Toplu normalizasyon ve ReLU fonksiyonlarinin etkisi

Yeni Katman Epok Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
F512+B 10 0.9616 0.9439
F512+R 10 0.9521 0.9263

F512+B+R 10 0.8533 0.9119

3.2.4. Tam Baglantih Katman Sayisinin Arttirilmasi

Tam baglantili katmanin test dogrulugunu énemli 6l¢tide arttirmasi ile ikinci bir tam
baglantili katmanin agin performansindaki etkisi incelendi. Tablo 3.25’de egitim

dogrulugunun en diisiik oldugu A modeli ve test dogrulugu da 0.9487 degeri ile en yiiksek

test dogrulugu goriilmesi lizerine A modeli ile modelin egitimi devam edildi.

Tablo 3.25. iki tam bagl katmanin modelin performansina etkisi

. Egitim Test
Model Yeni Katman Epok Dogrulugu Dogrulugu
A F1024+B+F512+B 10 0.9319 0.9487
B F2048+B+F512+B 10 0.9492 0.9455
C F4096+B+F512+B 10 0.9741 0.9455

3.2.5. Ogrenme Oraninin Etkisi

Ogrenme oranin modele etkisi incelendi. Tablo 3.26°da 0.9567 test dogrulugu ile B

modeli en yiiksek sonucu vermektedir.
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Tablo 3.26. Ogrenme oraninin test dogruluguna etkisi

Ogrenme Egitim Test
Model ((g)ram Epok Doggrulugu Dogrulugu
A 0.0003 25 0.9722 0.9551
B 0.0005 25 0.9415 0.9567
C 0.0007 25 0.9636 0.9359
D 0.0001 25 0.9645 0.9503

3.2.6. Birakma Katmamnn Etkisi

Gelistirilen agin problemi genellestirememesi, agin ezberlemesi, test dogrulugu ile
egitim dogrulugu arasindaki farkin fazla olmasi regiilasyon yontemlerinden birakma
katmani teknigi kullanilarak ag yeniden test edilmistir. Tablo 3.27°de belirtilen A modelinde
tam baglantili katman (F2)’dan once eklenen D.25 (Dropout) katmani 0.25 oraninda

uygulanmis 0.9535 degeri ile en iyi test dogrulugu degerini vermistir.

Tablo 3.27. Birakma katmani oranlarinin etkisi — 1

Model Katmanlar Epok D(f:g%i;iTgu DogTreuSltugu
A F1024+BN+F512+BN+D.25+F2 25 0.9434 0.9535
B F1024+BN+F512+BN+D.5+F2 25 0.9425 0.9487
C F1024+BN+F512+BN+D.75+F2 25 0.9569 0.9439

Bu asamada tam baglantili katman (F1024) ve tam baglantili katman (F512) arasinda
kullanilan birakma katmani teknigi test edilmistir. Tablo 3.28°de birakma katmani orani 0.5
degeri uygulanan B modeli 0.9585 ile en yiiksek test dogrulugu elde edildi. Egitim ve test

dogrulugu incelendiginde agin ezberlemesinin Onemli Ol¢iide azaldigi, egitim ve test

dogrulugu arasindaki farkin azaldigi goriildii.

Tablo 3.28. Birakma katmani oranlarinin etkisi — 2

Model Katmanlar Epok Df;:’,griltlilrllllgu Dog-l;‘?lsltugu
A F1024+BN+D.25+F512+BN+F2 25 0.9473 0.9471
B F1024+BN+D.5+F512+BN+F2 25 0.9578 0.9583
o F1024+BN+D.75+F512+BN+F2 25 0.9549 0.9439
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3.2.7. Kirpma Veri Artirma Yoéntemi

Akciger rontgen goriintiilerinde asagidaki sekildeki gibi kollar boyun gibi kisimlarin
agin performansina etkisini gézlemlemek icin, pnomoniye etkisi olmayan bu kisimlarin
kirpilarak agin basarisina etkisi gozlenmistir. Tablo 3.29’da egitim veri setindeki
goriintiilerin tamamina uygulanan kirpma veri artirma yontemi ile en yiiksek test dogruluk

orani 0.9712 elde edilmistir.

Tablo 3.29. Kirpma veri artirma yonteminin etkisi

Egitim Test
Model Katmanlar Epok Dogrulugu Dogrulugu
A F1024+BN+D.5+F512+BN+F2 30 0.9069 0.9712

AlexNet mimarisine ek katmanlar eklenmistir. Tam baglantili katman (1024) degeri

ile birlikte yeni eklenen katmanlar egik yazi ile tablo 3.30°da gosterilmistir.

Tablo 3.30. AlexNet mimarisine ek katmanlar uygulanmasi

Katmanlar Parametre
Giris boyutu 224x224x3
Evrigim katmani 11x11x96
Maksimum havuzlama 3x3
Evrigim katmani 5x5x256
Maksimum havuzlama 3x3
Evrigim katmani 3x3x384
Evrigim katmani 3x3x384
Evrigim katmani 3x3x384
Maksimum havuzlama 3x3

Tam baglantili katman 4096

Tam baglantili katman 4096

Ek Katmanlar

Tam baglantili katman 1024
Toplu normalizasyon

Birakma katmani 0.5

Tam baglantili katman 512

Toplu normalizasyon

Tam baglantili katman 2

Softmax

Sekil 3.3’de transfer 6grenme yontemi kullanilarak Onerilen modelin mimarisi

gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Transfer 6grenme yontemi kullanilarak dnerilen model

Tablo 3.31’da ayni veri seti ile elde edilen test dogruluk oranlart bulunmaktadir.
Onerilen ag en iyi test dogruluk degerine ulasmistir. Asagidaki tablodaki ydntemler
incelendiginde veri artirma, farkli simiflandiricilar, onceden egitilmis aglar ve AlexNet

mimarisi goriilmektedir.

Tablo 3.30. Ayni veri seti ile ¢alisilan makalelerin test dogruluk oranlari

Yazarlar Yontem Dogruluk
Chowdhury vd., 2021 ESA (4 Gizli Katman + SGI) %91.00
Kumari vd., 2021 Veri Artirmali + On isleme + ESA %91.18
Naskinova, 2021 Veri Arttirmal1 + ESA %92.08
Gilgiin ve Erol, 2019 Veri Artirmali + ESA %93.40
Togacar ve digerleri, 2019 AlexNet + DVM %95.80
Setiawan ve Damayanti, 2020 35 Katmanh ESA 9096.30
Zubair, 2020 VGG16 %96.60
Bu ¢alisma Veri Artirmali + AlexNet + Ek katmanlar 9097.12

3.2.8. Modelin Basarim Ol¢iim Sonuclar

Tablo 3.32’de en iyi test dogrulugu elde edilen modelin karmasiklik matrisi verilmistir.
Tablo 3.32°de 225 ve 381 egitilmis ag tarafindan dogru smiflandirmalarin sayisini
gostermektedir. 624 test goriintiistinden 225 tanesi normal olarak siniflandirilmis ve tim

goriintiilerin %36.1°i olmaktadir.
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624 test goriintiisiinden 381 tanesi pndmoni tespit edilerek, tiim test kiimesinin %61.1’i
olmaktadir. Pndmoni goriintiilerinden 9 tanesi normal olarak siniflandirilmis, tiim test
verisinin %1.4 oldugu goriilmektedir. Normal test kiimesinden 9 tanesi pnomoni olarak
smiflandirilmis, tiim test verisinin %1.4’{inli géstermektedir. 234 normal tahminin %96.2’si
dogru, %3.8’i yanlis smiflandirilmig, 390 pnémoni tahmininin %97.7°si dogru, %2.3’l
yanlis siniflandirilmistir. 234 normal akciger rontgen goriintiisiiniin %96.2’si normal, %3.81
pnomoni tahmin edilmistir. 390 pndmoni akciger rontgen goriintiisiiniin %97.7°s1 pnémoni,
%2.3’1i normal smiflandirilmistir. Genel olarak tahminlerin %97.1°i dogru, %2.9°u yanlis

olarak siniflandirtlmistir.

Tablo 3.31. Karmasiklik matrisi

Gercek
Normal | Pnomoni | Toplam
225 9

< Normal %636.1 %14 234
€
T
(o . . 9 381

Pnémoni %14 %61 1 390

Toplam 234 390 624

Onerilen modelin basarim i¢in tablo 3.33’de belirtilen kesinlik, duyarlilik ve F1 skor

parametrelerinden yararlanilmistir.

Tablo 3.32. Onerilen ESA modelinde siniflandirma basarisi

Siniflar Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
Pnomoni 0.9769 0.9769 0.9769
Normal 0.9615 0.9615 0.9615
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4. SONUC VE ONERILER

Tiim diinyada ¢ocuk hastaliklarinda ciddi 6liimlere neden pnémoni hastaliginin tespiti
tizerinde calisiimistir.

Pnomoni hastaliginin tespitinde akciger rontgen goriintiilerinden yararlanilmistir.
Radyologlar tarafindan akciger rontgen goriintillerinin yorumlanmasinin zor olmasi
calisgmanin Onemini artirmaktadir. Bu hastaligin erken tespiti i¢in derin 6grenme
yontemlerinden ESA gelistirilerek, uzmanlarimiza yardimci bir sistem gelistirilmistir. iki
ayrt ESA modeli gelistirilmistir. Ilkinde tiim katmanlar en bastan 6zgiin bir sekilde
tasarlanmistir, ikincisinde transfer 6grenme yontemi kullanilan aga ek katmanlar eklenerek
ESA tasarlanmistir. Elde edilen agin performansini 6l¢gmek i¢in kesinlik, duyarlilik, F1 skor
ve dogruluk metrikleri kullanilmistir. Transfer 6grenme yontemiyle gelistirilen agin test
dogruluk degeri 0.9712 degeri ile literatiirdeki diger ¢aligmalara gore yiiksek test dogrulugu
degerine ulagsmistir. 5 yas alt1 gocuklara ait 6nden ¢ekilmis akciger rontgen goriintiilerinden
olusan veri kiimesinde goriintiiler pndmoni ve normal olarak ikili siniflandirma yapilmaistir.

Calismada asagidaki hususlar tespit edilmistir;

e Ozgiin gelistirilen ESA ile Transfer 6grenme yontemi ile dnerilen ESA yontemleri
olmak iizere iki ayr1 yontem gelistirilmistir. Ozgiin ESA ile evrisim, havuzlama,
aktivasyon fonksiyonlar1 ve tam baglantili katmanlar, hiper parametrelerin
belirlenmesi gibi parametreler agin egitim siiresini olduk¢a artirdi. Transfer
O0grenme yontemi ile Onerilen agda, agin mevut katmanlarina eklemeler yapilarak
ag mimarisi tasarimi ¢ok daha hizli oldu. Ozgiin gelistirilen ESA performansi ilk
degeri 0.67 test dogruluk orani ile baslarken, transfer 6grenme yontemiyle bu deger
0.82 yiiksek test dogrulugu orami ile baglamistir. Agin egitim siiresi transfer
o0grenme yonteminde daha kisaydi.

e Veri setini olusturan 5 yas alt1 ¢ocuklara ait goriintiilerde durus bozukluklari,
boyun, kol gibi uzuvlarin rontgende ¢ikmasi1 ESA’nin performansini énemli dl¢ilide
etkilemektedir. Bu goriintiilerde ¢esitli veri 6n isleme adimlar ile performansin
artt1g1 gozlenmistir.

e (Calisilan veri setinin kiiciik boyutlu olmasi, verilerin (normal-pnémoni) dengesiz

dagilim gostermesi ve goriintiilerdeki kisi ¢esitliligin az olmasi, ESA’da agin



ezberlemesi, asir1 uydurma problemlerine neden olmustur. Veri artirma, regiilasyon
yontemleri ile agin performansi arttirilmistir.

e (alisilan kiiciik veri setinin olumsuzluguna ragmen transfer 6grenme yontemi ile
gelistirilen ESA daha basarili sonuglar vermistir. Transfer 6grenme uygulanan
AlexNet ag1 agin egitilme siiresi, performansi, donanim gereksinimi g6z Oniine
alindiginda diger aglara gore hem zaman maliyet hem de performans agisindan daha
1yi bir sonug¢ vermistir.

e Transfer 6grenme yontemi ile Onerilen evrigimsel sinir agr mimarisi, akciger
rontgen goriintiileri gibi spesifik bir alanda da yliksek performans gdstermistir.

e Veri artirma yontemlerinin yaninda hiper parametrelerinde agin performansini
olumlu etkiledigi goriilmektedir.

e Kiiclik veri seti ile veri biiylitme / veri 6n isleme adimlar1 uygulanarak derin
o0grenmenin performansi arttirilabilmektedir. Evrisimsel sinir aglarinin kiigiik ve

dengesiz yapida olan veri setinde de kararli sonuglar verdigi goriilmektedir.

Modelimizde dikkate alinmasi ¢ok 6nemli olduguna inandigimiz bazi smirlamalar
mevcuttur. Bunlardan ilki, pnomoni tespitinde klinik degerlendirme akciger rontgen
goriintiileri gibi onemli bir adimdir. Hastanin ge¢misinin olmamast, klinik degerlendirmeyle
birlikte akciger réntgen goriintii sonuglar1 daha net sonuglar verecektir. Ikinci olarak, sadece
frontal gogiis rontgenleri kullanilmis, ancak yanal gogiis rontgenlerinin de tanida yardimci
oldugu gosterilmistir (Raoof ve digerleri, 2012). Ugiinciisii, model ¢ok sayida evrisimli
katman uyguladigindan, ¢ok yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyar, aksi takdirde egitim
cok fazla zaman almaktadir. ESA’nin egitimi sirasinda donanim gereksinimi de agmn
egitimini oldukga etkilemektedir. Bu smirlamalar sonraki ¢alismalarda kullanilmak icin

Onerilebilir.
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