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OZET

Firat BULAK

MAYMUN CiCEGI HASTALIGININ CILT LEZYON GORUNTULERI
UZERINDEN YAPAY ZEKA ALGORITMALARI iLE SINIFLANDIRILMASI
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

2025

Maymun ¢igegi hastaligi, 2022 yili itibariyle kiiresel salgin tehdidi haline gelmis ve Diinya
Saghk Orgiiti (DSO) 6nderliginde iilkelerin salgmla miicadelede hizli adim atmalart
konusundan calismalar yliriitiilmiistiir. Tan1 silirecinde siklikla laboratuvar testleri tercih
edilmektedir; ancak bulas riski yiiksek oldugundan yardimci ¢oziimlere de ihtiyag vardir. Bu
calismada, toplam 1259 cilt gorlntiisiinden olusan iki siifli hibrit bir veri tabani
olusturulmustur. Maymun ¢i¢e§i ve maymun c¢icegi olmayan cilt goriintiilerinin
siiflandirilmasinda, 8 adet dnceden egitilmis derin 6grenme modeli kullanilmis ve yiliksek
performans gosteren DenseNet169, DenseNet201 ve Xception modellerinin 6zellik diizeyi
yiginlama topluluk 6grenmesi yaklasimiyla ara katmanlarindan elde edilen 6zellik vektorleri
birlestirilerek daha iyi seviyede smiflandirma yapabilen model gelistirilmistir. Yeni model,
test veri seti lizerinde %99.30 dogruluga ulagmistir. Modelin siniflandirma yaparken
odaklandig1 bolgeleri tespit etmek i¢in de Gradyan Agirlhikli Simif Aktivasyon
Haritalandirma (Grad-CAM) kullanilmistir. Bu ¢alismayla, farklt model mimarilerinin giiglii
yonleri kullanilarak gelistirilen yeni modellerin daha basarili tahminleme yapabilecegi

gozlemlenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Maymun Cigegi Hastaligi, Maymun Cicegi Veri Seti,
Yiginlama Topluluk Ogrenmesi, Transfer Ogrenme, Gradyan Agirlikli Smif Aktivasyon

Haritalandirma



ABSTRACT

Firat BULAK

CLASSIFICATION OF MONKEYPOX SKIN LESION IMAGES USING
ARTIFICIAL INTELLIGENCE ALGORITHMS

Baskent University Institue of Science

Department of Biomedical Engineering

2025

Monkeypox disease emerged as a global pandemic threat as of 2022, prompting coordinated
efforts under the leadership of the World Health Organization (WHO) for countries to take
rapid action against the outbreak. Although laboratory tests are commonly preferred during
the diagnostic process, due to the high risk of contagion, there is a need for supplementary
solutions. In this study, a binary hybrid dataset consisting of a total of 1,259 skin images was
created. For the classification of monkeypox and non-monkeypox skin images, 8 pre-trained
deep learning models were utilized. Among them, DenseNet201, DenseNet169, and
Xception, which demonstrated high performance, were used to extract features from their
intermediate layers. These features were then combined using a feature-level stacking
ensemble learning approach to develop a model capable of more accurate classification. The
proposed model achieved an accuracy of 99.30% on the test dataset. Additionally, Gradient-
weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) was employed to identify the regions the
model focused on during classification. This study demonstrates that models developed by

leveraging the strengths of different architectures can lead to more successful predictions.

KEYWORDS: Monkeypox Disease, Monkeypox Dataset, Stacking Ensemble Learning,
Transfer Learning, Grad-CAM
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1. GIRIS

Maymun ¢icegi viriisii ilk olarak 1958 yilinda Kopenhag’da yer alan Statens Serum
Enstitiisii'nde maymunlardan izole edilmistir ve ismi de buradan gelmektedir [1]. Maymun
cicegi hastalig1 ilk olarak Demokratik Kongo Cumhuriyeti’nde 1970 yilinda kesfedilmistir.
Ilgili tarihten itibaren vakalarin ¢ogu Demokratik Kongo Cumbhuriyeti’nden bildirilmeye
devam etmektedir [2]. 1970’11 ve 1980’1i yillarda bu zoonotik enfeksiyon {izerine yapilan
kapsamli calismalar, hastaligin biiytik 6l¢iide sporadik (tekil, daginik) olarak ortaya ¢iktigini
ve kisiden kisiye bulagsmanin az goriildigiinii, genellikle iki nesilden Gteye gecmedigini
ortaya koymustur. Ancak Agustos 1996’da, insanlarda goriilen maymun cicegiyle ilgili
olagan dis1 biiyiikliikte bir salgin bildirilmistir ve vakalar 1997 yili boyunca da devam
etmistir. Vaka sayilarinda zirve artislar Agustos 1996, Mart 1997 ve Agustos 1997
tarihlerinde kaydedilmistir. 1997 yilinda sahada yapilan 6n aragtirmalar, epidemiyolojik
acidan yeni bir modelin ortaya c¢iktigini diisiindiirmektedir ve ikincil vakalarin
cogunlugunun kisiden kisiye bulasma yoluyla meydana geldigi ve hastaligin ise klinik olarak
daha hafif seyrettigi goézlemlenmistir [3]. Tarihler 2003 yilim1 gosterdiginde ABD’de ilk
maymun ¢icegi salgini gézlemlenmistir. Salginda insandan insana bulag gézlemlenmemis
olup, tiim vakalarin sincap ailesine ait bir kemirgen olan ¢ayir kdpeklerine temas ile ortaya

ciktig1 gozlemlenmistir [4].

Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization) 23 Temmuz 2022’de maymun
cicegi hastaligini, “Uluslararast Oneme Sahip Halk Saghg Acil Durumu (PHEIC)” olarak
ilan etmistir. Maymun ¢igegi hastaligmin diinya genelinde yayginlagtigi ve yayilim
gosterdigi Diinya Saglik Orgiitiiniin (DSO) raporuyla ortaya koyulmustur. 23 Agustos 2022
tarihiyle birlikte Avrupa Bolgesindeki 41 iilkede 21.098 vaka ve iki 6lim raporlanmastir.
Vakalarin biiyiik ¢ogunlugu da erkeklerde goriilmektedir [5]. Maymun ¢icegi hastaliginin
yeniden ortaya ¢ikisi ve endemik olmayan lilkelerde artan vaka sayisi, kiiresel saglik i¢in
yaklasan bir tehdit haline gelmektedir. Bu nedenle, viriisiin uygun metodolojilerle, en diisiik
yanlig sonug¢ oraniyla hizli sekilde tespit edilmesi, krizin kiiresel boyutunun 6ngériilmesi ve

koruyucu 6nlemlerin alinmasi agisindan kritik bir rol oynamaktadir [6].



Hastaligin teshis siirecinde Polimeraz Zincir Reaksiyonu (Polymerase Chain Reaction)
testleri, hastaligin kontrolii ve yonetimi agisindan altin standart olarak kabul edilmektedir
[7]. Polimeraz Zincir Reaksiyonu (Polymerase Chain Reaction) testi altin standart olarak
kabul edilmesine ragmen hastaligin en yaygin oldugu Afrika bélgesinde; sinirli laboratuvar
ekipmani ve test kitleri, nitelikli yeterli sayida personelin olmamasi, maliyet gibi kisitlar1 da
beraberinde getirmektedir [8]. Maymun c¢i¢egi hastaliginin Orta ve Bati1 Afrika bolgesinde
endemik bir hastalik olmanin 6tesine gegerek Avrupa ve Amerika’da hizli sekilde es zamanl

olarak yayilmasi ile hizli teshisin 6nemi ortaya ¢ikmustir.

Yapay zeka teknolojileri giiniimiizde saglik alaninda 6zellikle en son goriillen COVID-
19 salgininda hizli teshis saglamak adina gelistirilmis ve kullanilmistir [9]. Maymun ¢igegi
hastaliginin teshisi i¢in de literatiirde en ileri diizey (state of the art) derin 6grenme modelleri,
transfer 6grenme (transfer learning) yontemiyle acik kaynak (open source) veri setleri
tizerinde egitilmis ve modellerin karsilagtirmali performans analizleri sunulmustur [10],

[11], [12].

Bu calismada, literatiirden ve internet tizerinde acgik kaynak veri tabanlari {izerinden
alman maymun g¢igegi cilt lezyon goriintiileri, diger cilt lezyon goriintiileri ve normal cilt
goriintlileri birlestirilerek tiimlesik 6zel bir veri seti olusturulmustur. Literatlir yayinlari
incelenerek en ileri diizey (state of the art) sekiz adet derin 6grenme modeli ve gelistirilen
veri seti lizerinde egitim ve test ¢alismalari yapilmistir. Modellerin performans metrik
sonuglarma gore daha yiiksek basari gosteren DenseNet201, DenseNet169 ve Xception
modellerinin ara katmanlarindan c¢ikartilan 6zellik  vektorlerinin  birlestirilmesiyle
olusturulan birlestirilmis temsili 6zellik kiimesi {izerinden meta model {iretilmis ve ayn1 veri
seti lizerinde diger modellere gore daha yiiksek basar1 saglamistir. Calismanin amaci,
topluluk 6grenmesi (ensemble learning) yaklasiminin 6zellikle klinik uygulamalarda teshis

stireglerine anlamli katki sunacagini géstermektir.



1.1. Cahilsmanin Amaci

Bu ¢alismanin amaci, gelistirilen veri seti ve topluluk 6grenmesi yaklagimi ile maymun
cicegi klinik karar destek sistemi literatiirliniin de ilerisinde basar1 saglayan yeni bir model
gelistirmek ve maymun c¢icegi hastaliginin cilt lezyon goriintiileri tizerinden etkili ve hizl
bir sekilde tespitini saglamaktir. Maymun ¢igegi hastaliginin merkezi olan ve vaka sayisinin
da en yiiksek oldugu Orta ve Bat1 Afrika bolgesinde, teshis kitlerinin yeterli sayida olmadig,
bulas riskinin yiiksek oldugu, halkin test kitlerine erisimin kolay olmadigi ve test
sonuglarinin giin alip, sonuglart yorumlayacak yeterli sayida personelin de yer almadigi

bilinmektedir.

Bu arastirmada ilk asamada, bliylik ve tiimlesik bir veri havuzu olusturulmasi
hedeflenmis ve bu amag¢ dogrultusunda literatiirde yer alan yayinlar takip edilerek Kaggle ve
DermNet platformlarindan alian cilt lezyon veri setleri ile hibrit bir veri tabam
olusturulmustur. Hibrit veri seti ile egitilen modellerin daha yiiksek siniflandirma basarisi
gosterecegi hedeflenmektedir. Modellerin egitimi ve testleri sonucunda en gii¢lii modellerin
de ozellikleri birlestirilerek ¢ok daha yiiksek sinif tahminleme basaris1 gosterecek yeni bir

model gelistirilmesi amaglanmistir.

1.2. Calismanin Bilime Katkis1

Bu ¢alisma, maymun ¢igegi cilt lezyon goriintiilerini igeren literatiiriin ve agik kaynak
diger tiim veri setlerinin tamamin1 igermektedir. Ilgili veritabanlar1 birlestirildikten sonra
Piksel Tabanli Saglama Toplamina Dayali Yinelenme Onleme (Pixel Based Checksum
Based Deduplication) yontemi ile duplike olan cilt goriintiileri silinmis ve bilim diinyasina

kazandirilacak giincel veri tabani olugturulmustur.

Literatiirde yer alan en ileri seviye (state of the art) 8 adet derin 6grenme modeli
kullanilmis ve literatiir ile karsilastirmali olarak incelenmistir. Veri setinde yer alan veri
sayisinin ve ¢esitliliginin, modelin performansina olan pozitif etkisi sayesinde literatiiriin de
ilerisinde basarili simiflandiricilar {iretilmistir. Ozellik Seviyesinde Yiginlama Topluluk

Ogrenmesi (Feature-level Stacking Ensemble Learning) yaklagimiyla da giiglii modellerin

de ilerisinde tahminleme performansi gosterecek yeni bir meta model olusturulmustur.



MobileNetV2 basta olmak tizere egitilen siniflandiricilar mobil ve web uygulamalarina

entegre edilebilir ve pratik hayatta da deneme amagli teshis hedefli kullanilabilir.

1.3. Calismanin Kapsami

Bu ¢alisma kapsaminda veriler, agik kaynak veri kiitliphaneleri iizerinden alinmistir.
Tiim veriler maymun ¢igegi (monkeypox) ve maymun ¢i¢egi olmayan (nonmonkeypox)
olarak iki sinifa ayrilmistir. lgili klasorlerde birbirinin aynis1 olan gorsellerinin kopyast,
Piksel Tabanli Saglama Toplamma Dayali Yinelenme Onleme (Pixel Based Checksum
Based Deduplication) ve histogram tabanli yontemlerle karsilastirilarak —silinmistir.
Sonrasinda goriintiiler, model egitim ve test faaliyetlerine uygun olacak sekilde 224x244
boyutuna ayarlanmis ve veri arttirimi (data augmentation) yontemiyle veriler arttirilarak
daha zengin veri tabani elde edilmistir. Model egitimi, validasyonu ve testi i¢in toplamda
8533 adet veri yer almaktadir. Literatiir taramasi faaliyeti sonucunda, Xception,
InceptionV3, MobileNetVV2, DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201, VGG16, VGG19
modellerinin agirliklart kullanilarak ince ayarlama (fine tuning) yontemiyle gelistirilen
modeller {izerinden yeni veri seti ile egitim, test ve validasyon c¢alismalart
gerceklestirilmistir. Performans oOlclitleri olan dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F-1

skoruna gore model performanslar1 degerlendirilmistir.

Yapilan degerlendirmeler neticesinde, 6zellik diizeyi yigimlama topluluk 6grenmesi
(feature-level stacking ensemble learning) yaklasimiyla DenseNet169, DenseNet201 ve
Xception mimarilerin ilgili katmanlarindan alinan &zellikleri birlestirilerek yeni bir meta
model gelistirilmis olup, ayr1 ayr1 diger derin 6grenme modellerine gore daha basarili
performans sonuglart sunmaktadir. Gelistirilen model, maymun ¢igegi hastaligimnin cilt
lezyon goriintiileri lizerinden tespit edilmesi igin etkili bir ¢dziim olmasinin yaninda 6zellik
diizeyi yiginlama topluluk 6grenmesi yaklagiminin klinik alanda lezyon, timér ve diger

anomalilerin tespiti ve siniflandirmasi igin etkili bir teknik oldugu ortaya konulmaktadir.



2. MAYMUN CiCEGI HASTALIGI VE TARIHCESI

1958 yilinda Preben von Magnus ve arkadaslari Singapur’dan gonderildikten sonra
Kopenhag’a ulasan iki ayr1 Cynomolgus maymunu (Macaca cynomolgus) sevkiyatinda
cigcek benzeri bir hastaligin iki salginini gozlemlemislerdir. Yapilan deneysel calisma
sonucunda hayvanlarin yaklagik %20 ila %30’u klinik hastalik belirtileri gostermistir.
Morfolojik olarak viriis, bilinen diger ¢igek viriislerine benzer sekilde dikdortgen sekilli ve
200 x 250 nm boyutlarindadir. Antijenik agidan ise vaccinia-variola alt grubuna yakin bir
iliskisi mevcuttur ancak; variola ve diger bilinen ¢igek viriislerinden farklilik gosterdigi i¢in,
bu virlise maymun ¢igegi viriisii (monkeypox virus) adi verilmis ve grubun 6zgiin bir {iyesi

olarak taninmustir [13].

Insan maymun ¢igegi vakalarinin ¢ogu, kendine 6zgii klinik bir gériiniime sahiptir.
Hastalik genellikle 2 giinliik bir prodromal donemle (baslangic belirtileri donemi) baglar ve
ardindan ¢igek hastaligini andiran kompiilsiyonlar gelismektedir. Bu dokiintiiler, 2 ila 4 hafta
stiresince evreler halinde ilerler. Maymun ¢icegi hastalig1 insanda ilk kez 1970 yilinda,
Kongo Cumhuriyeti’nin Ekvator Bolgesi’ndeki Basankusu ilgesinde kesfedilmistir. Bu,
bolgede ¢icek hastaliginin son vakasindan iki yil sonra meydana gelmistir. Klinik olarak
cicek hastaliina benzeyen hastalik, epidemiyolojik ac¢idan Onemli farkliliklar
gostermektedir. Hastaligin 1970-1979 araliginda ¢ocuklar, yetiskinlere kiyasla hastaliktan
daha sik etkilenmistir. Hastalarin ortalama yas1 8 (dagilim: 7 ay — 35 yas) olup, medyan yas
4 olarak belirlenmistir. Toplam 47 vakanin 39’u (%83) 10 yas altindadir; 25’1 (%55) 5 yas
altt, 5’1 (%11) ise 1 yas altindadir. Hastalarin 26’s1 erkek, 21°1 kadindir. Ancak, 15 yas tistii
hastalar arasinda 7 kisiden 5’1 kadindir [14]. Maymun ¢icegi ilk insan vakalarindan birine

ait gorsel Sekil 2.1°de gosterilmektedir.



Sekil 2.1. Maymun Cigegi 11k Insan Vakasi

Maymun ¢igegi hastaligi (monkeypox disease) uzun yillar boyunca Orta ve Bat1 Afrika
bolgesinde endemik bir hastalik olarak goriildiikten sonra tarihler 8 Temmuz 2003
gosterdiginde ilk insan vakalar1t ABD sinirlar i¢inde bildirilmistir. ABD Hastalik Kontrol ve
Korunma Merkezleri'ne (CDC) gore 71 maymun c¢icegi vakasi bildirilmistir. Bu vakalar su
eyaletlerden raporlanmistir: Wisconsin (39), Indiana (16), Illinois (12), Missouri (2), Kansas
(1) ve Ohio (1). Tlgili vakalarin 35’i ABD Hastalik Kontrol ve Korunma Merkezleri'ne
(CDC) (%49) tarafindan laboratuvar onayli vakalardir; kalan 36 vaka (%51) ise, eyalet ve
yerel saglik birimleri tarafindan arastirilmakta olan siipheli veya olast vakalardir [15]. Sekil
2.2 ’de secilmis ozelliklere gore laboratuvar onayli maymun ¢igegi vakalarinin sayisi ve

yiizdesi gosterilmistir.

Ozellik No. (%)t
Eyalet

lllinois 8 (23)
Indiana 7 (20)
Kansas 1 (3)
Wisconri 2 (6)
Yas grubu, yil 11 (31)
Cinsiyet 18 (51)
Olas1 maymun gicegi maruziyet kaynaklan

Cayir kbpegi 14 (40)
Cayir kopegi ve insan vakalari 14 (40)
Cayir kopeklerinin bulundugu alanlar 6 (17)
Cayir kopedi ve insan vakalarinn buludugdugu alanlar 1 (3)
Klinik ozellikler

Dokinti 34 (97)
Ates 29 (85)
Solunum semptomlari 27 (77)
Lenf bezi bliyiimesi 24 (69)

Sekil 2.2. ABD Hastalik Vaka Bildirimi



Tarihler 2022 yili Mayis ay1 basini gosterdiginde, maymun ¢igegi vakalari, hastaligin
endemik olmadigi birgok iilkeden bildirilmeye baslanmistir. 9 Haziran 2022 itibariyla, diinya
genelinde 31 endemik olmayan iilkeden 1350°den fazla laboratuvar onayli maymun c¢icegi
vakasi bildirilmistir. Bu vakalarin yaklasik %60°1 Portekiz, ispanya ve Birlesik Krallik
olmak tizere ii¢ lilkeden bildirilmistir. Bildirilmis vakalarin ¢ogunun endemik bir tilkeye
seyahatle iligkili bir baglantis1 yoktur ve vakalarin ¢ogu erkeklerle cinsel iligkiye giren
erkekler arasinda goriilmiistiir. Bu durum, cinsel yolla bulasma olasihigini giindeme

getirmistir [1].

Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization) 16 Kasim 2022 tarihinde
yayinladigi Maymun Cigegi Hastaligina Iliskin Cok Ulkeli Salgin Durumu (Multi-country
outbreak of Monkeypox) adli raporunda 1 Ocak 2022 ve 13 Kasim 2022 tarihleri arasinda
diinya genelinde 79.411 laboratuvar onayli vaka ve 50 6liim raporlanmistir. Bolge bazli rapor

Sekil 2.3’de sunulmustur.

Toplam Onaylanan Toplam Ol Son Haftadaki

. 7 Giinhik Yaka Degisimi (%)
Vakalar Vakalar

DSO Bolgesi

ABD
Avrupa 83
Afrika 982 14 ! 0%

Bati Pasifik 216 0 0 - 100%
Dogu Akdeniz 1 1 0 0%
Giiney-Dogu Asya 3 1 0 - 100%

TOPLAM 719411 50 1114 -17%

Sekil 2.3. DSO Hastalik Genel Durumu



3. MAYMUN CiCEGIi HASTALIGI TESHIiS YONTEMLERI

3.1. Dolayh Teshis Yontemleri

Maymun ¢icegi hastaliginin dolayl teshisi, viriisii dogrudan tespit etmek yerine, insan
viicudunda yarattig1 birtakim etkiler veya degisimler ilizerinden tanimlama yontemidir.
Hastaligin teshisinde “Goriintii Tabanli Teshis Yontemleri” ve “Viriis Kiiltlirline Dayalt

Maymun Cigegi Tanis1” kullanilmaktadir [16].

3.2. Dogrudan Teshis Yontemleri

Maymun ¢ig¢egi virlisiinlin dogrudan tespit edilmesi, virlisiin kiiltiir islemi
uygulanmadan dogrudan analizinin yapilmasidir. Dogrudan tespit i¢in Immiinodiagnostik
Yontemler (Monkeypox Immunodiagnostics), Tiim Viriis Partikiiliiniin Tespiti (Whole-
Particle Detection), Genom Dizileme Yoluyla Teshis (Detection by Genome Sequencing),

Polimeraz Zincir Reaksiyonu (Polymerase Chain Reaction) yontemleri kullanilmaktadir
[16].

3.3. Goriintii Tabanh Teshis Yonteminin Avantaji

Maymun ¢igegi viriisiiniin tespit edilmesinde goriintii tabanli yapay zeka algoritmalari
gelistirilmistir. Viicudun farkli noktalarinda olusan tiimor veya lezyon gibi rahatsizliklar
tespit etmek adina derin Ogrenme ve makine Ogrenmesi algoritmalarindan
faydalanilmaktadir. Ozellikle derin dgrenme algoritmalarmin tiimér tiirlerini tespit etme
konusunda basarist ortadadir [17]. PCR ve tirevlerinin maymun c¢icegi hastaliginin
teshisinde altin standart oldugu bilinmektedir [18]. PCR test kitlerinin hastaliin teshisinde
en giivenilir kaynak oldugu bilinmesine ragmen; Afrika bolgesinde tani kitlerine erigimin
zor oldugu, laboratuvar altyapisini uygun olmadigi ve sonuglart dogru yorumlayacak
personelin de yeterli sayida olmadigi bilinmektedir [19]. Yapilan literatiir arastirmasi
neticesinde laboratuvar teshis ekipmanlar1 yerine 6zellikle Afrika bolgesi veya temel teshis
cihazlarina erisimin zor oldugu bdlgeler i¢in mobil cihaz veya web sitesi lizerinden otomatik

hizl1 teshis imkani sunan klinik karar destek sistemi algoritmalart gelistirilmistir [20], [21].
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4. LITERATUR ARASTIRMASI

Hastaligin tedavi siirecinin dogru ve saglikli gergeklestirilmesi i¢in hastaliga dogru
teshis konulmasi gerckmektedir. Yapilan yanlis teshis sonucu yanlis tedavi veya tedavi
edilmeme durumlarinda istenmeyen durumlar ile karsilasilmaktadir. Maymun Cicegi
(Monkeypox Disease) hastaliginin teshisini saglamak amaciyla literatiirde bulunan arastirma
makaleleri (research articles) ve derleme makaleleri (review articles) ayrintili olarak
incelenmistir. Literatlirde incelenen makalelerde, hastalifin teshisi icin Polimeraz Zincir
Reaksiyonu (Polymerase Chain Reaction) testinin altin standart olarak kullanildigini ancak;
bulas riskinin ¢ok yiiksek oldugu bolgelerde hizli teshisin 6neminin ve ekipman, eleman
yetersizliginin s6z konusu oldugu durumlarda yapay zeka destekli klinik teshis sistemlerinin
kullanilabilecegi ifade edilmistir. Arastirmacilar, hastaligin teshisi i¢in genellikle 6nceden
egitilmis modelleri, benzer veri setleri ile egitip, test etmislerdir. Makalelerin sonug
raporlarinda kullanilan modellerin tahminleme yetenekleri karsilastirilmis ve nedenleri ile

ortaya koyulmustur.

Shams Nafisa Ali vd. yaptiklar ¢aligmada, ilk etapta halka acik vaka raporlari, haber
portallari, web siteleri lizerinden manuel arastirmalar ile Maymun Cigegi Cilt Lezyon Veri
Seti (Monkeypox Skin Lesion Dataset) gelistirmislerdir. Internet {izerinden yapilan veri seti
toplama caligmas1 sonucunda toplam 228 adet cilt gorseli elde edilmis ve bu gorsellerin 102
tanesi Maymun Cicegi (Monkeypox), 126 tanesi Su Cigegi (Chickenpox) ve Kizamik
(Measles) hastaliklarina aittir. Model tahminleme performansini arttirmak amaciyla veri
artirma (data augmentation) islemi uygulanmis ve 1428 Maymun Cigegi (Monkeypox) ve
1764 diger hastaliklar1 igeren gorsellerin oldugu toplamda 3192 adet veri elde edilmistir.
Calismanin deney asamasinda VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve hibrit model kullanilmig
ve ResNet50 (%82,96+4,57) dogruluga (accuracy) ulasarak en basarili ikili siniflandirmay1
saglamistir. VGG16 (%81,48+6,87), hibrit model (%79,26£1,05), InceptionV3
(%74,07+3,78) dogruluk (accuracy) degerlerine sahiptir. Web tabanli maymun c¢igegi
hastalig1 teshisi uygulamasi gelistirilmis ve en iyi performans gosteren model kullanilarak

hastalik teshisi saglanmistir [11].



Md. Manjurul Ahsan vd. gergeklestirdikleri ¢aligmada, internet tizerinden edindikleri
maymun ¢igegi, sugicegi, kizamik ve normal cilt goriintiilerine; onay formuyla bireylerden
aldiklar1 normal cilt goriintiilerini de ekleyerek “Monkeypox2022” adinda yeni bir veri seti
gelistirmiglerdir. Modelin basarili siniflandirma performans: i¢in veri artirma (data
augmentation) teknigi uygulanmistir. Islem sonrasinda 4 smiftan toplamda 1915 adet veri
yer almaktadir. Calismada ince ayarlama (fine tuning) kullanilarak VVG16 modeli
siniflandirma i¢in kullanilmistir. Md Manjurul Ahsan vd. tarafindan gergeklestirilen calisma,
calisma-1 ve caligma-2 olarak ayrilmis ve ¢alisma-1’de siirl sayida veri maymun ¢icegi ve
sucicegi siniflarint siniflandirma igin kullanilmis olup, ¢alisma-2 de ise veri artirma (data
augmentation) islemi sonrasinda elde edilen maymun ¢i¢egi ve diger veriler ayrilarak
siniflandirma i¢in hazirlanmistir. Ayrilan ¢alismalar icin en uygun hiperparametre degerleri
1zgara aramasi (grid search) teknigi ile belirlenmistir. Calisma-1’de model, test seti lizerinde
(%83+0.085) dogruluga, c¢alisma-2’de ise (%78+0.022) dogruluga ulagsmistir. Modelin
tahminlerini de agiklamak amaciyla LIME algoritmas: kullanilmistir. ilgili ¢alisma,
hastaligim DSO tarafindan acil durum ilan edildigi donemde yeni veri seti sundugu ve
transfer tabanl yaklasim gelistirdigi i¢in maymun ¢i¢egi hastaliginin yapay zeka araclari ile

tespit edilmesi konusunda danisilacak bir kaynak konumuna gelmistir [26].

Diponkor Bala vd. arastirma calismasinda, internet iizerindeki kaynaklardan,
dergilerden vs. elde ettikleri viicudun farkli yerlerinden alinan dort farkli goriintii sinifindan
770 adet (maymun c¢icegi, sucicedi, kizamik, normal) olusan Maymun Cicegi Hastalig1 Cilt
Goriintiileri (Monkeypox Skin Images Dataset) veri setini olusturmuslardir. Diponkor Bala
vd. olusturulan veri seti literatiirdeki pek ¢ok yaymin deneysel caligmasinda da
kullanmilmistir. Google platformu {izerinden alinan veri seti ilizerinde goriintii 6n isleme
operasyonlar1 yapilarak goriintiiler model egitimi i¢cin hazir hale getirilmislerdir. RGB
formatinda, 224 x 244 boyutunda, normalizasyon islemi tamamlanmis olan goérseller, veri
artirim1 Oncesinde egitim, validasyon ve test veri havuzlar olarak ayrilmigladir ve islem
sonrasinda toplam 8689 adet veri yer almaktadir. Yazarlarin yaptiklar ilk ¢calismada, farkli
derin 6grenme modellerini 6zellik ¢ikartmak amacgli ve final tahminini yapmak icin de
makine 6grenmesi siniflandiricilarini kullanmuslardir. ikinci etapta, calismada dnerdikleri ve
modifiye ederek gelistirdikleri DenseNet-201 mimarisinin orijinal ve arttirilmis veri
tizerindeki diger modellere gore iistiin basarisini (test dogrulu orijinal veri seti (%91.91),
artirtlmig veri seti (%98.91)) tablo olarak ortaya koymuslardir. Calismada genel olarak giiglii

bir veri seti, gelistirilmis bir model ve farkli hiperparametre degerleri iizerinden, 4 farkl sinif
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icin en giiclii performansi saglayan model ve parametre degerleri segilerek oldukca basarili

performans metrik ¢iktilarina ulagilmistir [23].

Veysel Harun Sahin vd. yaptiklart ¢alismada, agik kaynak veri seti iizerinden
ResNet18, GoogleNet, EfficientNetb0, NasnetMobile, ShuffleNet, MobileNetv2 modelleri
ile gergeklestirdikleri egitim ve test ¢alismalari sonucunda 60 dongii (epoch) sonucunda
MobileNetv2 siniflandiricisinin %91.11 ikili smiflandirma dogruluguna sahip oldugu
deneysel olarak ifade edilmistir. Tensorflow yazilim c¢atis1 (framework) kullanilarak
gelistirilen ve egitilen mobil cihazlar i¢in daha uyumlu ve diisiik boyutlu MobileNetv2
modeli, Tensorflow Lite modeline doniistiiriilerek Android uygulamasina yerlestirilmistir.
Teshis kitlerinin olmadig1 veya eksik oldugu, tecriibeli personelin eksikliginin yasandigi ve
ozellikle Afrika gibi yiiksek hastalik bulag riskinin oldugu bélgelerde hizli teshis saglamak
adina pratik anlamda kullanilabilecek rehber bir ¢alismadir [20].

Chiranjibi Sitaula vd. aragtirmalarinda transfer 6grenme yaklagimiyla 13 adet giincel
derin 6grenme modelini, ¢oklu smiflandirma (multiple classification) yapmak ig¢in
calismalarinda kullanmiglardir. Deneysel sonucglara gore test veri seti ilizerinde ince
ayarlama (fine tuning) islemleri yapilmis Xception modeli %85.01 ve DenseNet169 modeli
ise %84.07 dogruluga ulagarak diger derin 6grenme modellerine gore daha yiiksek
smiflandirma basaris1 gdstermislerdir. ki modelin giiglii yonlerinin kullanarak daha dogru
tahmin yapmak amaciyla oylama topluluk 6grenmesi (voting ensemle learning) yaklagimi
kullanilmistir ve calismada modellerin tahminleri ve girdi goriintiisii lizerinden nihai karar
cogunluk oylamasi ile verilmistir. Topluluk 6grenmesi yaklasimi sonucunda model %87.13

dogruluga ulasarak tekli modellerden daha yiiksek performans sunmustur [66].

Murat Altun vd. ¢alismasinda parametre ve katman mimarisinde degisiklikler yaparak
gelistirdikleri yeni MobileNetV3 modelinin, EfficientNetV2s, VGGI19, ResNet50,
DenseNet modellerine gore daha yliksek siniflandirma basarisi gosterdigini ortaya
koymustur. Arastirmacilarin ¢alismada kullandiklar1 veri seti, internet siteleri {izerinden
otomatik olarak veri ¢ekme yontemiyle gerceklestirilmis olup agik kaynak veri seti
kullanilmamugtir. Literatiirde yer alan ¢aligsmalarin biiyiik ¢ogunlugunda oldugu gibi bu
calismada da modelin asir1 68renmesini (overfitting) veya az 6grenmesini (underfitting)
engellemek amaciyla veri artirimi (data augmentation) yontemi uygulanmistir. Ilgili

mimarinin, Shams Nafisa Ali vd., Md Manjurul Ahsan vd. ¢alismalarinda ortaya koyduklari
11



modellere gore daha yiliksek performans gostermesinin nedenini, dogru hiperparametre
optimizasyonu oldugunu ¢alismada ifade edilmistir. Arastirmacilar ¢alismada veri setinin
Onemine vurgu yapmis ve veri setlerinin herhangi bir saglik kurulusu tarafindan
paylasilmadigi ve tip uzmanlar tarafindan herhangi bir veri setinin de valide edilmedigi
belirtilmistir. YOLO ve Detectron2 modellerinin basarili siniflandiricilar olabilecegi

Ongoriisiinde bulunulmustur [68].

Yavuz Selim Tagpinar vd. yaptiklar1 calismada, VGG16, VGG19 ve ince ayarlanmis
(fine tuning) VGG16, VGG19 modellerini kullanarak performans karsilastirmasi yapmuistir.
Ince ayarlama islemi sonrasinda VGG16 modelinin dogrulugunun %95.61 seviyesinden
%96.87 seviyesine; VGG19 modelinin dogrulugunun ise %96.08 seviyesinden %97.81
seviyesine yiikseldigi gozlemlenmistir. Makalede aktivasyon fonksiyonu olarak Leaky
RELU kullanilmasinin modelin ikili siniflandirma basarisina 6nemli bir katki sundugu
vurgulanmigtir. Aragtirmacilar yaptiklari ¢alisma sonucunda mobil uygulama gelistirmisler
ve ince ayarlanmis (fine tuning) VGG19 modelini kullanarak kamera veya galeri lizerinden
yiiklenen cilt goriintiilerini pozitif veya negatif olarak siniflandirmislardir. Yapilan ¢aligma,
dogru hiperparametre optimizasyonunun model performansina olan biiyiik etkisini ortaya
koymustur, modelin pratik bir uygulamada da kullanilmasi ger¢ek diinyada kullanimi i¢in

de ornek teskil etmistir [62].

Alexander H. Thieme vd. c¢alismalarinda Stanford University Medical Center
hastanesinden erkek hastalardan elde ettikleri veriler ve internet tizerinden ulastiklar1 veriler
ile literatiirdeki en biiylik cilt lezyon veri setlerinden bir tanesini elde etmiglerdir. Veri seti,
toplamda 139,138 adet cilt lezyon goriintiisiinii igermekte olup, 676 adet veri maymun ¢igegi
hastaligina aittir ve hastanenin veritabani iizerinden de veri alinmistir. ResNet18, ResNet34,
ResNet50, Resnet152, DenseNet169 ve VGG19 modelleri ile egitim yapilmis ve ResNet34
mimarisi egitim ve test islemleri i¢in segilmistir. Smiflar arasindaki dengesizligi 6nlemek
icin agirlikli kategorik capraz entropi kaybi fonksiyonu (weighted categorical cross-entropy
loss function) kullanilmistir. Arastirmacilar web tabanli anket {izerinden tan1 uygulamasi
gelistirmiglerdir. Bu calisma; yeni ve gelismis veri seti icermesi, FastAl v2 gibi farkli bir
yazilim gelistirme catis1 (framework) kullanilmasi ve web tabanli anket i¢eren siniflandirma
uygulamasi icermesi yonlerinden literatiirden ayrilarak, ileri ¢alismalara da rehberlik

etmistir [63].
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Agsa Akram vd. ¢alismada, Diponkor Bala vd. internet iizerinden veri toplayarak
gelistirdikleri veri setini kullanmislardir. Veri artirimi islemi sonrasinda, Hafif Gradyan
Artirma Algoritmast (LightGBM), Rastgele Orman (Random Forest), Lojistik Regresyon
(Logistic Regression), Ekstra Agacglar (Extra Trees), Inception v3, Xception, ResNet50
algoritmalarin1 kullanarak egitim ve test gerceklestirilmistir. Inception v3, Xception,
ResNet50 modelleri iizerinden oylama topluluk 6grenmesi (voting ensemble learning)
yontemiyle ve ek gizli katmanlar (hidden layers) ekleyerek SkinMarkNet olarak tanitilan
yeni bir model gelistirilmis ve 4 farkli sinif grubunun siniflandirilmasinda, %90 dogruluga
(accuracy), %89 duyarlilik (recall), %90 kesinlik (precision), %89 F-1 skoru performans

¢iktilarina test seti lizerinden ulasilmistir [64].

Sarmad Maqgsood vd. ¢alismada, literatiirdeki 4 farkli sinif verisi igeren orijinal olarak
toplam 770 adet, artirma isleme sonrasi toplamda 8689 gorsel barindiran veri setini ilgili
kullanmiglardir [23]. Modelin daha yiiksek performans gosterebilmesi igin arastirmacilar
kontrast iyilestirmesi yapmislardir ve birlestirme tabanli kontrast iyilestirme algoritmasi
(fusion-based contrast enhancement algorithm) ¢aligmada kullanilmistir. Bu algoritma ile
diisiik yogunluk seviyesine sahip piksellerin yogunluk seviyeleri arttirilarak pikseller
arasinda yogunluk seviyesi farki azaltilmistir. Veri seti gelistirme islemi sonrasinda 6 adet
onceden egitilmis ViT, Swin Transformer, ResNet-50, ResNet-101, EfficientNetV2,
ConvNeXt-V2 derin 6grenme modelleri deneyde egitim amacgl kullanilmistir. Sonrasinda
farkli modellerin siniflandirma giiclerini ortak kullanarak Evrisimli Seyrek Goriintii
Ayristirma (Convolutional Sparse Image Decomposition) yontemi ile 6zellik birlestirme
(feature fusion) islemi yapilmis ve dnerilen modelin (MOX-NET) en sonunda ¢ok sinifli M-

SVM makine 6grenmesi siniflandiricist ile final tahmini gerceklestirilmistir [65].

Sohaib Asif vd. yaptiklar ¢alismada yenilik¢i meta-sezgisel (meta-heuristic) tabanli
topluluk 6grenmesi yaklasimiyla olduke¢a yiiksek performans ortaya koyan yeni bir model
gelistirmislerdir. Yenilik¢i model ile arastirmacilar, farkli modellerin (DenseNet201,
MobileNet ve DenseNet169) katman yapilarin1 gelistirip, agirhik ortalama topluluk
O0grenmesi ve PSO algoritmasi ile modeller i¢in en uygun agirliklarin se¢imi iizerine
odaklanmaktadir. Deneysel ¢alisma sonucunda hibrit model, diger modellere gore test verisi
tizerinde ikili siniflandirma kapsaminda %97.78, dort sinif ig¢in %92.86 dogruluga ulasarak

en yiiksek performansi gdstermistir [69].
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Md Manjurul Ahsan vd. yaptiklari ¢aligmada gelistirilmis dort farkli veri seti tizerinden
VVG-16, ResNet-50, ResNet-101, gorsel doniistiiriiciiler (vision transformers) ile egitim,
validasyon ve test yapilmistir. Calismada dagitik 6grenme (federated learning) yontemiyle
farkli kaynaklardaki verilerden merkeziyetsiz model egitimi yapilmasina imkan saglanarak
veri giivenligi saglanmakta olup, model parametreleri merkezi bir sunucuda giincellenerek
modellerin daha iyi genelleme yapmasi saglanmistir. Modellerin daha yiiksek basari
gostermesi i¢in de kafes arama (grid search) ile farkli hiperparametre optimizasyonu
uygulanmistir. Yerel Yorumlanabilir Modelden Bagimsiz Agiklamalar (Local Interpretable
Model-Agnostic Explanations) algoritmasi ile modellerin sinif tahmininde bulundugu
bolgeler vurgulanmistir. Dagitik 6grenme (federated learning) yaklasimiyla veri giivenligi
saglanarak, modellerin daha iyi genelleme yapmalar1 saglanmistir. Saglik verilerinin 6nemi
ortadadir ve veri giivenligi i¢in dagitik 6grenme yaklagimi onemli bir yontemdir. Klinik
karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde ilerde de siklikla basvurulacak bir yontem

olacaktir [67].
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

5.1.1. Veri setinin acik kaynak veritabanlari iizerinden elde edilmesi

Bu calismada, literatiirdeki arastirmalar incelenerek ve internet tizerinden klinik veri
tabanlar1 taranarak hibrit bir veri seti olusturulmustur. Maymun c¢icegi hastalig1 {izerine
internette tamamen dogrulanmis, biiyiik bir veri seti yer almamaktadir. Yapay zeka
caligmalarinda veri biliminin de 6nemi oldukga biiyiiktiir. Biiylik ve gesitli veri setleri, model
performansini dogrudan olumlu etkilemektedir [22]. Literatiirdeki arastirmalarin da ilerisine
gecebilmek ve dnerilecek modelin en 1yi seviyede olmasini saglamak i¢in biiyiik bir veri seti

olusturmak calismanin birincil adim1 olmustur.

Diponkor Bala vd. yazdiklar1 arastirma makalesinde gelistirdikleri ve kullandiklar
veri seti toplam 4 sinifli veri icermektedir. Sucicegi hastaligi ile ilgili veri setinde toplam
png formatinda 224x224 boyutlarinda 107 adet cilt lezyon goriintiisii, kizamik hastalig1 i¢in
png formatinda 224x224 boyutlarinda 91 adet cilt lezyon goriintlisii, maymun ¢icegi
hastalig1 iizerine png 224x224 boyutlarinda 279 adet cilt lezyon goriintiisii ve normal png
224x224 boyutlarinda 293 adet cilt goriintiisii veri havuzu igerisinde yer almaktadir [23].

DermNet tarafindan yayinlanan Mpox Images (Maymun Cigegi Verileri) veri setinde,
farkli boyutlarda png formatinda toplam 28 adet maymun ¢igegi hastaligina sahip viicudun

farkli yerlerinden alinmas cilt lezyon goriintiisii yer almaktadir [24].

Kaggle platformu {izerinden farkli cilt lezyon gdriintiilerinin, maymun ¢icegi cilt
goriintiilerinin de yer aldig1 “Data_Monkeypox” adindan agik kaynak veri seti indirilmistir.
Veritabani toplamda 4 adet siniftan olusmaktadir. Hibrit veri havuzuna dahil edilecek
maymun ¢igegi cilt goriintiilerinden farkli boyutlarda png formatinda toplam 42 adet, normal
cilt goriintiilerinden farkli boyutlarda png formatinda toplam 20 adet, altinc1 hastalik
(roseola) i¢in png formatinda ve farkli boyutlarda 15 adet, kizil hastalig1 (scarlet) i¢in de png
formatinda ve farkli boyutlarda 16 adet cilt lezyon goriintiisii yer almaktadir [25].
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Hibrit veri setine dahil edilen dordiincii veritabani Ahsan vd. calismasinda
gelistirilmistir ve veritabani, “Monkeypox2022” adiyla acik kaynak olarak Github {izerinden
erisilmektedir. Hibrit veri setine “Monkeypox2022” veri setinden ii¢ farkli sinifta gérseller
dahil edilmistir. Veri setinde toplam 27 adet png formatinda farkli boyutlarda kizamik cilt
lezyon goriintiileri, 45 adet png formatinda farkli boyutlarda maymun ¢igegi cilt lezyon
goriintiileri ve 33 adet png formatinda farkli boyutlarda normal cilt goriintiileri yer

almaktadir [26].

Shams Ali vd. yaptiklar1 ¢alismada kullandiklar1 veri seti baz alinarak ve iki adet
siifin verileri dahil edilerek ilgili veri seti, hibrit veri setinin igerisine dahil edilmistir. Hibrit
veritabanina dahil edilen veri setinin igerisinde 224x224 boyutlarinda png formatinda
toplamda 70 adet maymun ¢igegi cilt lezyon goriintiileri, 31 adet 224x224 boyutlarinda png
formatinda diger normal ve hastalikli cilt lezyon goriintiilerinin yer aldigir goriintii sinifi

klasorii yer almaktadir [11].

Veri toplama calismasinda son etapta, internet lizerinden Google arama motoru ile
yapilan arastirma sonucunda, monkeypox anahtar kelimesi yazilarak yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintliler hibrit veri setine dahil edilmistir. Hibrit veri seti maymun ¢icegi olan ve diger
olarak iki farkli klasore ayrilmistir. Maymun ¢igegi cilt lezyon goriintiilerinin yer aldigi
klasorde 741 adet ve maymun ¢i¢egi, maymun ¢icegi olmayan cilt goriintiilerinin oldugu

klasorde ise 1124 adet gorsel yer almaktadir.

5.1.2. Duplike olan verilerin silinmesi

Veri toplama islemi sonrasinda tiim veriler iki farkli simifa ayrilarak dosyalarda
toplanmistir. Klasorler igerisinde birbirinin aynis1 gorseller yer alabilir ve birbirini tekrar
eden gorsellerin kopyasinin silinmesi gerekmektedir. Piksel Tabanli Saglama Toplamina
Dayali Yinelenme Onleme (Pixel Based Checksum Based Deduplication) yontemi ile
Maymun Cigegi Olan ve diger klasorlerinde birebir ayni olan gorseller tespit edilerek birden
fazla kopyasi silinmistir. Piksel Tabanli Saglama Toplamma Dayali Yinelenme Onleme
yonteminde Oncelikle goriintiilerin piksel matrisi alinmaktadir. Goriintii igerisinde yer alan
piksellerin lizerinden RGB degerleri, hex degerlerine doniistiiriilmektedir. Cikan degerler
MDS5 algoritmasina girdi olarak verilir ve goriintii igerigini temsil eden 128-bit 6zet bir

goriintlii olusmaktadir [74]. Dosyanin adi, tag degeri veya metadata degerleri ayni1 da olsa
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piksel igerigi farkli olacagindan birbirinin aynisi olan gorseller ilgili yontem ile tespit
edilecektir. Piksel Tabanli Saglama Toplamina Dayali Yinelenme algoritmasi 6ncesinde,
maymun ¢igegi virlisli ile enfekte olan bireylerin farkli viicut bolgelerinden alinan cilt lezyon
gorintiileri toplam 741 adet ve diger cilt goriintiileri de toplam 1124 adettir. Veri artirimi
islemi oncesinde 510 adet maymun ¢igegi cilt lezyon goriintiisii, 749 adet maymun c¢icegi
olmayan cilt goriintiisii Piksel Tabanli Saglama Toplamina Dayali Yinelenme algoritmasi

sonrasinda elde edilmistir.

Sahte veya duplike olan gorsellerin tespit edilmesinde renk igeriklerine odaklanarak
HSV uzayinda histogram tabanli karsilastirma yapilmaktadir [73]. Gorseller HSV renk
uzayma doniistiiriilerek cv2.compareHist() fonksiyonu ile histogramlar arasi benzerlik
degerlendirilmistir. Histogramlar arasi karsilastirma yapmak amactyla
cv2.HISTCMP_CORREL korelasyon yontemi kullanilmigtir ve tamamen ayn1 histograma
sahip olan gorseller silinmistir. Maymun ¢icegi sinifindan toplam 509 gorsel, maymun gigegi
olmayan siniftan ise toplam 746 adet gorsel veri setinde yer almaktadir. Piksel Tabanli
Saglama Toplamima Dayali Yinelenme Onleme yontemiyle karsilastirildiginda genel fark
orani yaklasik %0.32°dir ve ilgili fark oldukca diisiiktiir. Iki yontem ile duplike olan

gorsellerin silinmesi islemi degerlendirilmistir.

5.1.3. Goriintiilerin png doniisiimii ve boyutlarimin ayarlanmasi

Veri toplama calismasinda son etapta, internet lizerinden Google arama motoru ile
yapilan arastirma sonucunda, monkeypox anahtar kelimesi yazilarak yiliksek ¢oziintirliiklii
goriintliler hibrit veri setine dahil edilmistir. Hibrit veri seti maymun ¢icegi olan ve diger
olarak iki farkli klasore ayrilmistir. Maymun c¢igegi cilt lezyon goriintiilerinin yer aldig
klasorde 741 adet ve maymun ¢i¢egi olmayan cilt goriintiilerinin oldugu klasérde ise 1124
adet gorsel yer almaktadir. Pozitif ve negatif klasorlerin igerisindeki tiim jpg, jpeg ve jfif
uzantili olan gérseller Operating System (Isletim Sistemi) ve Python Gériintii Kiitiiphanesi
(Python Imaging Library) araciligiyla png formatina donistiiriilmiis ve ayr1 klasorlerde

tutulmustur.

Pozitif ve negatif sinif klasorlerindeki gorseller ayni goriintii formatina getirildikten
sonra gorlntiilerin boyutlari, egitilecekleri derin 6grenme tabanli modellerin veri girdi

boyutlarina uygun hale getirilmistir. A¢ik kaynak veri tabanlari tizerinden, internetteki diger
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kaynaklar iizerinden alinan veriler, 224 x 224 piksel boyutuna A¢ik Kaynak Gériintii Isleme
Kiitiiphanesi (Open Source Computer Vision) ve Isletim Sistemi (Operating System)
kiitiiphaneleri ve ilgili fonksiyonlar1 kullanilarak ayarlanmistir. Olgeklendirilmis goriintii
boyutu, daha biiylik boyuttaki gorsellere gore daha az GPU bellegi tiiketir ve egitim siiresini
de optimize eder. Ayarlanan goriintii boyutu, yiiksek dogruluk ve kabul edilebilir hesaplama

yiikil i¢in isabetli bir se¢cim olmaktadir.

5.1.4. Veri artirma islemi

Veri artirma (data augmentation) islemi, yapay zeka diinyasinda yetersiz diizeyde
veri oldugunda veya model performansi gelistirilmek istendiginde en sik bagvurulan
yontemlerin basinda gelmektedir. Veri artirma (data augmentation) islemi veri uzaymda
(data space) veya 6zellik uzayinda (feature space) gerceklestirilmektedir ve yapilan deneyde,
veri uzayinda veri artirma isleminin 6zellik uzayinda veri artirma islemine gore daha etkili
oldugu gozlemlenmistir [27]. Bu calismada, literatiir dikkate alinarak veri uzayinda veri
artirma islemi gercgeklestirilmistir. Veri artirma teknikleri lizerinde yapilan arastirma
sonucunda yogun veri artirma (heavy data augmentation) teknikleri calismada kullanilmistir
[28]. Tablo 5.1. ‘de ¢alismada yer alan veri artirma igleminde kullanilan parametre degerleri
gosterilmistir. Sekil 5.1. ‘de ise ayr1 klasorlerde yer alan maymun ¢igegi hastaligi ve maymun

cicegi hastaligi olmayan cilt gorselleri gosterilmektedir.

Tablo 5.1. Veri Artirma Degerler

Veri Cogaltma Tiiri Parametre Ad1 Deger Ac¢iklamasi

Rastgele Dondiirme rotation_range 0 ile 40 derece arasinda rastgele
dondiirme

Yatay Kaydirma width_shift_range Gorilintliniin ~ genisliginin ~ %20’si
kadar kaydirma

Dikey Kaydirma height_shift_range Goriintiiniin  yiiksekliginin -~ %20’si
kadar kaydirma

Kesme (Shearing) shear_range Gorlintiiye 0.2 oraninda kesme (ag1l1
kaydirma)
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Yakinlagtirma zoom_range GOoriintliyli %20 oraninda

yakinlagtirma/uzaklastirma

Yatay Cevirme horizontal_flip True — Rastgele yatay c¢evirme
uygulanir.

Doldurma Modu fill_mode 'nearest' — Bos kalan pikseller en
yakin piksel

Maymun Cicegi 1

Maymun Cicegi 3

Maymun Clgedl Degll 1

Maymun Clgedl Degll 3

P

Sekil 5.1. Maymun Cicegi ve Normal Insan Gériintiileri

5.2. Derin Ogrenme

Yapay zekanin onemli iki alani olan makine dgrenmesi ve derin dgrenme analitik
sistemlerin temelini olusturmaktadir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dali ve ilerici
teknoloji olarak karsimiza ¢ikmaktadir [29]. Makine 6grenimi kavraminin alt dali olan derin
O0grenmenin, ortaya koydugu yenilik¢i yanlart mevcuttur. Derin 6grenme teknolojisi 6ziinde
yapay sinir aglarindan ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenme tabanlt mimarilerin dogrudan veri
tizerinden 6grenebilmesi 6zellikle karmagik problemlerin yiiksek hassasiyet ve dogrulukta
¢oziilmesinde etkin rol oynamigtir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin aksine veri sayisinin
arttirilmasiyla model performansinin da arttig1 gézlemlenmistir; ancak biiyiik veriler ile
yapilan egitim silireleri uzun olmakla birlikte kaynak tiiketimi de makine 6grenmesi

algoritmalaria gore daha ytiksektir [30].
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Derin 6grenme mimarisinin temelinde sinir sisteminden ilham alinarak gelistirildigi
bilinmektedir. insan beyni ve sinir sistemi elemanlarmin yaptiklar1 gibi derin 6grenmede
bilgiyi katmanlar halinde isleyerek genel bir yargiya varmasidir. Insan viicudunda kortikal
katmanlar ile derin 6grenme mimarilerindeki katman yapilar1 islev ve amag baglaminda
benzerlik gostermektedir. Derin 6grenme mimarilerinde bilginin {ist {iste katmanlar
tarafindan islenip Ozellikleri detayli olarak ¢ikarilmasi gibi insan beyni ve sinir sistemi

Ogeleri de benzer islemi gerceklestirir [31].

Derin 6grenme mimarileri, gorsel, metin, ses vb. veriler izerinden kullanici tarafindan
belirlenen 6zelliklerin tanimlanmasi yerine makine 0grenmesi mimarisinde farkli olarak
dogrudan veriler lizerinden Ogrenir. Veri sayisinin, katman mimarisinin ve derinliginin
arttirtlmasi 6grenme stirecini olumlu etkileyebilir. Yapay zeka diinyasinda istenmeyen asiri
o0grenme (overfitting) ve yetersiz 6grenme (underfitting) sonuglar ile karsilagsmamak adina
veri miktarinin ve model mimarisinin dogru ayarlanmasi gerekmektedir. Egitim verisinin az
ve modelin ¢ok katmanli, karisik bir model oldugu durumlarda asir1 6grenme (overfitting),
oldukga basit modellerin ise yetersiz 6grenme (underfitting) neden oldugu bilinmektedir
[32].

Derin 6grenme teknolojilerinde dikkat edilmesi gereken belirli hususlar yer
almaktadir. Ilgili hususlara riayet edilmediginde model performansi ve genelleme yetenegi
istenen seviyelerde olmamaktadir. Veri setinde yer alan veri adedinin model karmagikligina
ve hedeflenen model basarisina gore yeterli seviyede olmasi ve uzmanlar tarafindan onayl
olmasi gerekmektedir. Eksik ve hatali veriler modelin yanlis tahmin yapmasini saglayabilir.
Veri seti igerisindeki verilerin giiriiltiiden arindirilmis olmasi da modelin veriler tizerindeki
Ozellikleri dogru Ogrenmesini saglayacaktir. Yiiksek giriiltiilii verilerde model giiriilti
Ozelliklerini de 6grendigi i¢in egitim sonrast olusturulan model, gercek diinyadaki temiz
goriintiideki nesne veya nesneleri algilayamayabilir. Ilgili calismada Uyarlanabilir Néro-
Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile veri temizleme ve hata diizeltme islemi
gergeklestirilmis medyan filtreler ile de karsilagtirilmistir. Veri temizleme araglariin model
performansinda son derece 6nemli oldugu karsilastirmali olarak vurgulanmistir [33]. Veri
sayisinin yetersiz olmasi veya temiz olmasi haricinde siniflar arasi verinin de dengeli olmasi

onem arz etmektedir. Literatiirde veri dengesizligini ortadan kaldirmak adina Sentetik
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Azmlik Sinifi Agirt Ornekleme Teknigi (SMOTE), Alt Ornekleme (Undersampling), Smif
Agirliklar: (Class Weights) yontemleri yer almaktadir [34].

Asirt  karmasik  modeller (overparameterization) yiiksek hesap maliyeti
olusturdugundan egitimi zorlastirabilir ve modeli asir1 6grenmeye yatkin hale getirebilir
[35]. Modellerin uzun egitim siireleri ve zaman, donanim maliyetleri yapay zeka
gelistiriciler agisindan onemli kisitlar olmaktadir. Literatiirde yer alan ¢alismada model,
birbirinden bagimsiz ve paralel birden fazla alt modele béliinerek, alt gorevler lizerinden
egitilmistir. Model performansi basarisin1 korurken egitim siiresi azalmaktadir [36]. Sekil

5.2.’de derin 6grenme model performansini etkileyen temel hususlar siralanmistir.

- MODEL PERFORMANSINI ETKILEYEN HUSUSLAR
1 Veri Sayisi & Cesitliligi
2 Uzman Ekip Tarafindan Verilerin Onaylanmasi
3 Veri Temizleme
4 Veri Dengesi
5 Model Mimarisi
6 Donamim Maliyetleri

Sekil 5.2. Model Performansini Etkileyen Hususlar

Yapay zeka alaninin bir alt dali olan Derin Ogrenme (Deep Learning) yontemlerini
denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised) 6grenme olarak iki ana kategoriye

ayrilmaktadir.
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5.2.1. Denetimli 6grenme

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning), makine 6grenmesinde kullanilan bilinen
tekniklerden birisidir. Sekil 5.3.’de gosterildigi tizere, modelin egitilmesi i¢in her bir veriye
karsilik gelen etiket degerleri de yer almaktadir [41]. Model, etiketli veriler araciliiyla
girdiler ile ciktilar arasindaki iliskiyi 6grenir ve sonrasinda etiketsiz veriler i¢in dogru
tahminlerde bulunabilir. Denetimli 6grenme, nesne tespiti, dogal dil isleme, tibbi analiz,
endustriyel kalite siireglerinde ve pek ¢ok uygulamada kullanilan bir yapay zeka teknigidir.
Denetimli 6grenme pozitif ve negatif siniflar1 birbirinden ayirt etmek, sayisal tahminler
yapmak amaciyla kullanilabilir. Denetimli 6grenme igerisinde Lineer Regresyon (Lineer
Regression), Logistic Regression (Lojistik Regresyon), Karar Agaglar1 (Decision Tree),
Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine), K-
En Yakin Komsu (KNN), Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)
metotlar1 yer almaktadir. Denetimli 6grenme ile modelin basarist rahatlikla Slgiilebilir,
genellikle dogru modelleme ve veri ile yiiksek dogru saglayabilir, egitim ve degerlendirme

stirecleri daha sistematiktir [40].

VERI GIRISI

Denetimli Makine Ogrenmesi

(" Etiketli Veri ) Model, etiketlenmis veriler kullanilarak egitilir ve 6n igleme tabi
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Sekil 5.3. Denetimli Ogrenme Ornegi
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5.2.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning), makine 6grenmesi algoritmalarinda bir
algoritmanin etiketsiz verilerle ¢alisarak, veriler arasindaki Orilintiileri veya iliskileri
ogrenmeye c¢alisan bir yontemdir. Etiketsiz veriler iizerinde sinir aglar1 araciligiyla anlamh
oznitelikleri dgrenmek amaciyla gelistirilmistir. Ilgili ¢alismada ii¢ bashk altinda bilgi
koruyan yontemler, yogunluk tahmin yontemleri ve 6znitelik ¢ikarma yontemleri olarak
ayrilmigtir. Oja kurali, PCA benzeri otomatik kodlayicilar (autoencoders), boltzmann

makineleri, SOM, ¢ok katmanli yapilar denetimsiz 6grenme yontemleri arasindadir [70].

5.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks — ANN), insan anatomisindeki sinir
hiicrelerinden ilham alinarak gelistirilmis yapay zeka sistemleridir. Yapay sinir aglari oriintii
algilama, smiflandirma, tahminleme islevlerini yerine getirmektedirler. Yapay sinir aglari
temel olarak girdi katmanindan, gizli katmanlardan ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Sekil
5.4. ‘de genel hatlariyla yapay sinir aginin diyagram halinde modellemesi gosterilmektedir
[37]. Bir yapay sinir aginin derinligi de gizli katman adeti ile ilgili bir konudur.
Algoritmanin temel siireci, veri degerlerinin belirli katsayilar ile ¢arpilmasi, toplanmasi ve
ilgili islem adimlartyla aktivasyon fonksiyonu araciligiyla ¢iktiya doniistiirmesidir. Girdi
verisinin etiketi ile ¢ikti verisinin etiketinin tiim veriler i¢in yiiksek oranda Ortiismesi
amaclanmaktadir. Egitilen modeller, gercek bir diinyada hi¢ karsilasmadiklari bir problemi
¢ozmek i¢in tasarlanirlar. Yapay Sinir Ag1 mimarileri, cok katmanli yapilardan olugsmaktadir
ve katman mimarisi sayesinde karmagsik 6zellikleri 6grenebilir ve ozellikle dis diinyadaki
karmasik, soyut problemlerin ¢oziilmesine 6nemli bir katki saglamaktadir. Yapay sinir aglari
ileri beslemeli hesaplama (forward propagation) ve geri yayilim (backpropagation)
algoritmalar ile veriler lizerinden 6grenir. Modelin aktivasyon fonksiyonu sonrasi ¢iktist ile
gercek deger karsilagtirilarak kayip fonksiyonu (loss function) hesaplanir ve gradyan inisi
(gradient descent) optimizasyonu ile sinir agindaki agirliklar giincellenir. Modelin bir
iterasyonu ileri beslemeli hesaplama ve geri yayilim siirecinin tamamlanmasiyla gergeklesir

ve model daha iyi genelleme yapmak adina da her iterasyonda kendisini giinceller [38].
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Sekil 5.4.Yapay Sinir Aglari

5.3.1. Evrisimsel sinir aglari

Evrisimsel sinir aglarinin kesfi aslinda tarihteki makine 6grenmesi ¢alismalarinin bir
ciktist olarak gilinlimiiz teknolojilerinde bir¢ok problemin ¢6ziilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Sinir ag1 teknolojisi insan viicudundan ve sinir sisteminden etkilenerek
baglamistir. 1890’11 yillarda insan beyninin yapis1 ve ¢alisma prensibi bilimsel olarak ortaya
koyulmustur. Literatiirde ilk yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda Warren S. Mcculoch ve
Walter Pitts tarafindan gelistirilmistir [42]. Tarihler 1957 senesini gosterdiginde Frank
Rosenblatt tarafindan tek katmanli bir yapay sinir agiin temeli olan algilayici (perceptron)
kesfi ile calismalar sinir aglari literatiiriinde hiz kazanmustir [43]. Kunihiko Fukushima
tarafindan 1980 yilinda, beynin gorsel korteksini taklit etmeye ¢alisan ve goriintii tanima
gorevlerinde kullanilmak {izere gelistirilmis bir sinir ag1 modeli olan Neocognitron adinda
tanima amagli gelistirilmis cok katmanli hiyerarsik bir sinir ag1 tanitilmistir. Ilgili yap bir
giris katmanindan ve baglanmis ¢ok sayida modiilden olusmaktadir. Her modil iki
katmandan meydana gelmektedir. S hiicreleri (Simple cells) basit gorsel 6zellikleri algilar
ve C hiicreleri (C cells) de bu 6zellikleri birlestirerek daha karmagsik desenleri algilamaktadir.
Neocognitron modeli, evrisimsel sinir ag1 mimarilerinin onciisii olarak kabul edilmektedir
ve goriintiileri konumdan bagimsiz olarak taniyabilen ilk yapay sinir ag1 orneklerinden

birisidir [44].
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Yann LeCun vd. tarafindan yapilan c¢alismada 1998 yilinda LeNet-5 modeli
tanitilmigtir. LeNet-5 modeli, el yazisi rakamlarin ve basili karakterlerin otomatik taninmasi
problemleri i¢in gelistirilmis bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. Giinlimiiz yapay zeka
diinyasinda egitim ve diger c¢alismalarda kullanilan MNIST veri seti de bu c¢alisma ile
tanitilmigtir. Model, bankacilik sektoriinde ceklerin tizerindeki el yazist rakamlarin
okunmasinda basariyla uygulanmistir [45]. Giiniimiiz diinyasinda derin 6grenme alaninda en
onemli basarilardan birisi de 2012 senesinde Image-Net yarismasinda derin Ogrenme
modelinin, makine 6grenme modellerine gore bariz istiinliigli olmustur. Klasik makine
Ogrenmesi algoritmalarinda ¢ok daha {ist seviyede basar1 gdsteren evrigimsel sinir ag1 olan
Alex-Net yarismayi ilk sirada tamamlamistir. Alex-Net ¢ok katmanli bir evrigimsel sinir
agidir. Toplam 5 adet evrisimsel katman ve 3 adet tam baglantili katmandan olugmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid ve Tanh yerine RELU kullanilarak egitim siiresini
kisaltarak modelin derin ag 6zelligi sayesinde detayli 6zellik ¢ikartarak daha iyi 6grenmesini
saglamigtir. Makine 6grenmesi veya az katmanli derin 6grenme modelleri asir1 6grenme
veya yetersiz seviyede 0grenme gibi istenmeyen neticeler ortaya koymalarina karsin ilgili
calisma ile dropout teknigi kullanilarak istenmeyen model basarisizligi problemlerinin
oniine gecilmistir. Modelin gercek diinyadaki olduk¢a karmasik problemleri ¢gozmesi igin de
veri seti lizerinde veri arttirma islemi yapilmistir. Model egitiminde CPU yerine GPU
kullanilmas: ile zaman maliyeti ciddi seviyede azalmistir. Literatiire kazandirilan yenilik¢i
adimlar ile imaj tabanli derin 6grenme teknolojilerinde inovasyon ¢aligmalart hiz

kazanmistir [46].

Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks), 6zellikle goriintii verileri
tizerinde etkili bir sekilde kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir aglaridir. Evrisimsel Sinir
Aglar, klasik yapay sinir aglarindan farkli olarak, goriintiilerin yapisal ozelliklerini
dogrudan giris verisinden ¢ikarma yetenegine sahiptir. Ag iizerinde 6zellikle tam baglantili
katmanlar 6ncesinde yapilan filtreleme islemi ile goriintiilerin 6zellikleri yakalanip, goriintii
simiflandirma, tespit, segmentasyon vb. islemler i¢in kullanilacak énemli 6zellik bilgileri
ogrenilmektedir. Evrisimsel Sinir Aglari, evrisim katmani (convolutional layer), pooling
layer (havuzlama katmani), aktivasyon fonksiyonu (activation layer), diizlestirme katmani
(flatten layer), tam baglantili katman (fully connected layer) 6gelerinden olugsmaktadir. Sekil
5.5. ‘de gosterildigi lizere ilgili goriintii lizerinde filtreleme operasyonlar1 ve 6rnekleme ile
anlamli detaylar c¢ikartilarak modelin goriintiiler iizerinden dogrudan &grenmesi

saglanmaktadir [45].
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Sekil 5.5. Evrigimsel Sinir Aglar

5.3.1.1. Evrisim katmam

Evrisim katmani, evrisimsel sinir aglarinin 6nemli bir pargasidir. Evrisim katmant,
goriintiiler gibi ¢cok boyutlu verilerdeki yerel 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarmaya yarar.
Geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak, evrisim katmanlar1 verideki mekéansal
iligkileri koruyarak islem yapar ve bu yoniiyle 6zellikle goriintii isleme, nesne tanima ve
tibbi goriintii analizi gibi alanlarda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Evrisim islemi sirasinda
girdi verileri iizerinde hareket eden kiiciik boyutlu filtreler kullamilir. ilgili filtreler, giris
verisi ile etkilesime girerek 6zellik haritalari tiretir. Hiperparametre olarak kullanilabilecek
olan her filtre farkli bir deseni algilamak {izere egitilir. Matematiksel olarak evrisim iglemi

asagida oldugu gibi tanimlanmaktadir [47].

S(i.)=(1+K)(i.))=mEnXI(i+m,j+n)-K(m,n) (5.1)

Konvoliisyon islemi, giris tensoriine (veriye) farkli ¢ekirdekler (kernels) uygulanarak
gerceklestirilir. Her bir ¢ekirdek farkli 6zellikleri ¢ikarir, bu nedenle ¢ekirdekler farkli
Ozellik ¢ikaricilar gibi diisiiniilebilir. Bu islem tekrarlandikca, giristen farkli 6zellik haritalar
(feature maps) elde edilir. Konvoliisyon islemini tanimlayan iki temel hiperparametre yer
almaktadir. Konvoliisyon isleminde ¢ekirdek boyutu ve ¢ekirdek sayist model performansini

belirleyen oOnemli Olgitlerdir. Goriintiiler tlizerindeki detaylar1 korumak ve o6zellik
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haritalarinin boyutlarmin giris goriintiilerinden daha kiigiik olmasina engellemek adina

dolgulama (padding) operasyonu uygulanmaktadir.

5.3.1.2. Havuzlama katmam

Havuzlama katmani, evrisimli sinir aglarinda (Convolutional Neural Networks - CNN)
yaygin olarak kullanilan, boyut indirgeme ve 6znitelik ¢ikarimi islemlerini gergeklestiren bir
katmandir. Havuzlama tiirleri genel olarak maksimum ve ortalama havuzlama olmak {izere
ikiye ayrilmaktadir. Havuzlama katmaninin temel amaci, anlamsal olarak benzer
oznitelikleri bir araya getirerek daha soyut bir temsil olusturmaktir. Ciinkii bir motifi
olusturan Ozniteliklerin goreli konumlar1 biraz degisse bile, bu motifi dogru sekilde
algilamak i¢in bu konumsal bilgiyi daha kaba bir sekilde (coarse-grained) ele almak
yeterlidir. Tipik bir havuzlama birimi, Oznitelik haritast lizerinde yerel bir yamanin
maksimum degerini alir. Komsu havuzlama birimleri, bu yamalar1 birden fazla piksel
kaydirarak ornekledikleri igin, boyutsal azaltma saglarlar ve boylece kiigiik konumsal
kaymalara veya bozulmalara kars1 degismezlik elde edilir [38].

Maksimum havuzlama, giristen belirli boyuttaki bdlgelerde (6rnegin 2x2) en yiiksek
degeri secerek calisir. Ornegin, Sekil 5.6.’da 4x4°liik bir giristen, 2 adim aralig1 (stride) ile
2x2 filtre uygulanarak ¢ikt1 olusturulur. Bu islemde her bolgedeki en biiyiik deger (6rnegin
20) cikartilir ve ¢ikt1 haritasi bu maksimum degerlerden olusturulur. Ancak, bu yontem
yalnizca en biiyiik degeri dikkate alir ve diger bilgileri g6z ard1 eder. Bu nedenle, eger bir¢ok
Oge yliksek degere sahipse, onemli 6znitelikler kaybolabilir ve bu da model performansini

olumsuz etkileyebilir [49].

Dogrultulmus Ozellik Haritasi Havuzlama Sonras: Ozellik Haritasi
10 (20|25 (70 20 | 80
1 1 80 40 max havuzlama 2%2
filtreler ve adim boyutu 2 7
5
6 7 A

Max(4,5,6,7)=7

Sekil 5.6. Maksimum Havuzlama Islemi
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Ortalama havuzlama, giris verisini dikdortgen bolgelere ayirarak her bir bolgedeki
degerlerin ortalamasini alir ve bdylece boyut indirgeme islemini gerceklestirir. Bu yontem
ilk olarak evrisim tabanli derin sinir aglarinda kullanilmistir. islemde, her dikdértgen alan
(6rnegin 2%2) icin ortalama deger hesaplanir ve bu degerler ¢ikt1 haritasini olusturur.

Ortalama havuzlama asagida matematiksel olarak tanimlanir [49].

fave (X) = N1i = 1) Nxi (5.2)

Asagida yer alan Sekil 5.7.’de ortalama havuzlama (average pooling) islemi goriintii

tizerinde gosterilmektedir [49].

Dizeltilmis Ozellik Haritasi Havuzlanmis Ozellik Haritasi
10 20 25 70 12.2 53.7
8 11 80 40 5.5 9.5
a 5 8 9 \
6 ‘\\ 10 11 2x2 filtre ve 2 adim (stride) ile
ortalama havuzlama
\

Ortalama(4,5,6,7)=5.5

Sekil 5.7. Ortalama Havuzlama Islemi
5.3.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 yapay zeka diinyasinda model egitimi sirasinda kullanilan
onemli bir parametredir. Dogru problemler i¢in dogru aktivasyon fonksiyonlarinin se¢ilmesi
modelin genelleme basarisim1 dogrudan etkilemektedir. Ikili siniflandirma yapilmasi
beklenen problemler i¢in “sigmoid” veya basit sinir aglari i¢in “tanh” aktivasyon
fonksiyonlart kullanilirken, daha gelismis ve karmasik problemleri ¢6zmek icin “ReLU”
veya tiirevleri kullanilabilmektedir. Literatiirde yapilan giincel ¢aligmalar incelendiginde de
farkli problem tiirlerine gore arastirmacilarin en dogru aktivasyon fonksiyonunu se¢meye
calistiklar1 goriilmektedir. Ilgili alismada son 30 yil icerisinde 400’{in iizerinde aktivasyon
fonksiyonu sistematik olarak incelenmis ve bu aktivasyon fonksiyonlar1 sabit ve
uyarlanabilir olmak {izere iki ana kategoriye ayrilmustir. Sabit aktivasyon fonksiyonlari

arasinda sigmoid, tanh, ReLU, Leaky ReLU, ELU, GELU, Mish yer almaktadir [50].
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5.3.2.1.Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Genellikle klasik yapay
sinir aglarinda ve binary simiflandirmada kullanilir. Fonksiyonun ¢ikis aralign 0-1
arasindadir. Fonksiyon stirekli ve tiirevlenebilir. Olasilik temelli ¢iktilar i¢in uygundur ve
basit bir yapiya sahiptir. Bilyiik negatif veya pozitif degerler icin tiirev beklenenden ¢ok
kiigiilebilir ve Ogrenme siirecini de etkileyebilir. Matematiksel formiilii asagida

gosterilmistir [50].

fx) =1/ + e"(=x)) (5.3)

5.3.2.2.Tanh Fonksiyonu

Tanh, sigmoid’in sifir merkezli versiyonudur. Derin aglarda sigmoid'e kiyasla daha
avantajhidir. Cikis araligt: (-1, 1) arasindadir. Sifir merkezlidir ve siireklidir, tlirevlenebilir.
Ogrenmeyi hizlandirabilir ¢iinkii ortalamaya daha yakin degerler iiretir. Simetrik cikt1 iiretir;
ancak kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemi olusturabilir. Matematiksel formiilii

asagida gosterilmistir [50].

f(x) = (e"x — eM(—x)) / (e™x + e*(—x)) = tanh(x) (5,4)

5.3.2.3. ReLU (Dogrultulmus Lineer Birim) fonksiyonu

ReLU, en yaygin aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Sade ve verimlidir. Cikis
aralig [0, o) arasindadir ve 6zellikle karmagsik ve parametre adeti yiiksek olan problemler
icin hesaplama verimliligi saglar. Gradyan problemlerine kars1 dayaniklidir. Hizli 6grenme

saglar ve derin aglarda basarilidir. Matematiksel formiilii asagida gosterilmistir [50].

f(x) = max(0,x) (5,5

5.3.2.4. Leaky ReLU (Sizdiran ReLU) fonksiyonu

Olii ReLU problemine ¢6ziim olarak getirilmistir ve negatif degerlerde kiigiik bir egim

birakmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu gibi pozitif girislerde aymidir; ancak
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negatiflerde de kiiciik gradyan saglamaktadir. Olii ReLU problemine kars1 daha dayaniklidir;
ancak kiiciik negatif egimin degerinin dogru konfiglire edilmesi gerekmektedir.

Matematiksel formiilii asagida gosterilmistir [50].

fx) ={x ifx >0
{ax ifx <0 (a = 0.01) (5,6)

5.3.3. Optimizasyon (Optimizer)

Yapay zekada optimizasyon islemi, bir modelin belirli bir amaca ulasmasi i¢in
parametrelerin sistematik olarak diizenlenmesi siirecidir. Optimizasyon tiirleri klasik
gradyan tabanli yontemler (classical gradient-based mathods), momentum tabanli yontemler
(momentum-based methods), uyarlanabilir 6grenme oranli yontemler (adaptive learning rate
methods), sezgisel/meta sezgisel yontemler (heuristic/meta-heuristic methods) olarak
siralanabilir.  Ilgili calismada, derin 6grenmede kullanilan ¢esitli optimizasyon
algoritmalarin1 hem denetimli hem de denetimsiz gorevlerde karsilastirmali olarak
incelenmistir. Calismada farkli veri setleri lizerinden de karsilastirmali analiz yapilmistir.
Yapilan analiz sonucunda adaptif 6grenme algoritmalarinin 6nemi vurgulanmistir [51].
Literatiirde ilgili konu iizerinde arastirma yapildiginda SGD ve Adam optimizerlerinin daha
yogun kullanildig1 goriilmektedir. SGD algoritmast ve 6zellikle matematiksel altyapisina
dair yazarlar tarafindan rastgele orneklemeye dayali iteratif bir yaklagim oldugu ortaya
cikartilmugtir. Ilgili yaklasimla her adimda bir 6rneklem ile giincelleme yapilmaktadir ve
O0grenme orani (learning rate) zamanla azalmaktadir. Yontem giiriiltiili verilere karsi
dayaniklidir [52]. SGD optimizasyon yonteminin pratik anlamda tanitildigi makalede ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinin egitilmesi i¢in kullanilan backpropagation (geri yayilim)
algoritmasi tamitilmistir. Bu yontem ile hata sinyalleri a§ boyunca geriye dogru
yayilmaktadir ve agirliklar, her bir egitim drnegine gore giincellenmektedir. Tlgili siireg SGD
optimizasyonu ile gerceklestirilmektedir ve matematiksel formiilii asagida gosterilmektedir

[53].

0t + 1 = 6t — nVOL(6t) (5,7)

Adam, adaptif 6grenme oranlar1 ve moment tahminleri sayesinde derin 6grenmede hem

hiz hem de performans agisindan giiglii bir optimizasyon yontemidir. Ozellikle SGD ve diger

30



adaptif algoritmalara kiyasla daha kararli ve verimli sonuglar vermektedir. Bu yiizden
giinimiizde pek c¢ok wuygulamada varsayillan optimizasyon algoritmasi olarak
kullanilmaktadir. Adam optimizasyonu, hem momentum bazli gradyanlarin birinci moment
ve ikinci momentini hesaplamaktadir. Ogrenme hizin1 tiim parametreler igin adaptif olarak
ayarlamaktadir, hizli ve kararli yakinsama saglar. Standart olarak kullanilan SGD gore daha
az parametre ayart gerektirmektedir. Asagida Adam optimizasyonunun matematiksel

formiilii yer almaktadir [54].

thetat+1 = Gt (5,8)

o
N Fire

5.3.4. Tam baglantih katman

Tam baglantili katman (fully connected layer), derin 6grenme diinyasinda sikca
kullanilan temel kavramlardan birisidir. Tam baglantili katmanda, her bir néron bir dnceki
katmandaki tiim noronlarla baglantilidir. Tam baglantili katman, derin 6grenme model
mimarisinde ilgili verinin 6zellikleri ¢ikarildiktan sonra uygulanir. Katman sonunda yer alan
fonksiyon ile siniflandirma, regresyon vb. problemlerin ¢6ziimii amaglanir. Baglanti sayisi
cok oldugu icin parametre sayisi fazladir, bu da asir1 6grenme (overfitting) riskini artirabilir.
Asirt 6grenme riskini minimalize etmek amaciyla katman mimarisi, ndron sayisi ve diger
hiperparametre teknikleri dogru bir sekilde belirlenmelidir. Ozellikle goriintii isleme gibi
karmasik problemler i¢in dncesinde evrisim katmani, havuzlama katmani kullanilir ve ¢ikt
oncesinde karar agamasinda tam baglantili katman (fully connected layer) kullanilmaktadir.
Gizli katmanlar, giris sinyallerini isleyip O6grenmeye yardimci olan noronlardan
olugmaktadir ve tiim noronlar birbirine baghidir. Tam baglantili katman sonrasinda model
¢ikt1 katmani ve aktivasyon fonksiyonu vasitastyla nihai tahminini yapar. Ilgili ¢ikt1 sonucu,

giristeki 151k sinyallerine gore yapilmaktadur. ilgili calismada, farkli dalga boylarinda dlgiilen
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151k sinyalleriyle, bitki ve su orneklerindeki klorofil miktarin1 yapay zeka ile tahmin
edilmektedir [55].

—
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Sekil 5.8. Tam Baglantili Katman Modeli

5.4. Calismada Yer Alan Modeller

5.4.1. Xception

Xception, Inception mimarisinin ilerici bir siirlimii olarak tasarlanmis derin bir yapay
sinir ag1 modelidir. Mimarinin 6zgiinliigi, klasik evrisim igleminin yerini alarak her bir kanal
icin ayr1 derinlikli (depthwise) evrisim isleminin yapilmasi ve ardindan 1x1°lik (pointwise)
evrisimle kanallararas1 etkilesimi yeniden olusturmasidir. Bu islem ile ayni sayida
parametreyle daha verimli ve hizli 6grenme saglanmaktadir.  Modelin, Inception
mimarisinin giincel ve ilerici siiriimleri ile Imagenet ve biiyiikk veri setleri lizerinde
performans karsilagtirmasi yapilmis ve daha yiiksek basar1 gostermistir. Oldukga biiyiik JTF
veri seti lizerinde VGG-16 ve ResNet-152’ye gore daha basarili performans gostermistir.
gibi bilinen Medikal goriintii siniflandirma gibi alanlarda hizli uyum ve yiiksek basari
sagladig: literatiirde yer almaktadir. Konvoliisyonel katmanlar ile derinligine ayrilabilir
konvoliisyonlar, mimari karmasiklik acisindan bir spektrumun iki u¢ noktasini olustururken;
Inception modiilleri bu spektrumun orta noktasinda yer almaktadir. Ilgili ¢alismada yazar,
goriintli isleme mimarilerinde Inception modiillerinin yerine derinlige ayrilabilir
konvoliisyonlarin kullanilmasini ortaya koydugu yenilik¢i mimari ile gostermistir. Xception
mimarisinin parametre sayisi Inception mimarisi ile benzerdir ama daha kararli bir
performans ortaya koymaktadir. Derinligine Ayrisabilir Konvoliisyon (Depthwise Separable

Convolution) ilgili ¢alismada yenilikci model mimarisinin temel yapi tasi olmustur.
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Konvoliisyonlar ile derinligine ayrilabilir konvoliisyonlarin farkliliklart bulunmaktadir.
Standart evrisim igleminde bir evrisim ¢ekirdegi, tiim giris kanallarin1 ayn1 anda kullanarak
ozellik haritalarini olusturur. ilgili siireg ile her filtre, giris verisinin tiim kanallariyla birlikte
islem yapar. Derinligine ayrisabilir konvoliisyon islemi derinlemesine konvoliisyon ve
noktasal konvoliisyon olmak {izere iki agamalidir. Derinligine konvoliisyon isleminde her
kanal i¢in ayr1 uzamsal filtre uygulanir ve renk ve 6zellik kanallar1 birbirinden ayr1 olarak
islenmektedir. Islem sonrasinda noktasal konvoliisyon islemi uygulanir ve ilgili kanallar 1x1
konvoliisyonlarla birlestirilir ve bu sayede kanallar aras1 etkilesim artar. ilgili islem adimlar1
sonrasinda daha az hesaplama, parametre sayisi ile yliksek genelleme yetenegine sahip derin
sinir ag1 mimarisi olugturulmaktadir. Xception mimarisi ii¢ temel bloktan olugsmaktadir.
Xception mimarisinde veriler 6nce giris akisindan (entry flow) gegmektedir, ardindan sekiz
kez tekrar edilen orta akis (middle flow) katmanlarindan gecerek son olarak ¢ikis akisina
(exit flow) ulagir. Ayrica, kullanilan tiim ayrilabilir evrisim katmanlarinda derinlik ¢arpani
(depth multiplier) degeri makalede 1 olarak belirlenmistir. Sekil 5.9°da ilgili mimari,
katmanlar arasindaki diizeni ve isleyisi Ozetlerken; hesaplama verimliligini artirmak

amaciyla segilen ayrilabilir evrisimlerin, kanal basina bir filtre ile ¢alistigini da vurgular [56].
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5.4.2. Inception V3

Inception V3, Google tarafindan gelistirilen ve Inception mimarisi ailesine bagh
ticiincii versiyon derin bir sinir agidir. Literatiirde ortaya konan modeller gibi temel amaci
yiiksek genelleme performansina sahip ve hesaplama maliyeti daha az olan bir model
gelistirmektir. Inception V3 modeli ImageNet veri seti tizerinde test edilmis ve rakiplerine
oranla daha yiiksek bir basar1 gostermistir. Inception ailesinin versiyon-1 ve versiyon-2
modellerine gore daha derin bir aga sahip olmakla beraber daha iyi bir hesaplama
optimizasyonuna sahiptir. Model, farkli boyutlardaki filtreleri ayn1 anda kullanilarak ¢oklu
Olcekte veri iizerinden 6zellik ¢ikartmada oldukga basarilidir. Model girdileri 3 kanalli ve
299x299 piksel boyutundadir. Modelde aktivasyon fonksiyonu olarak softmax
kullanilmigtir. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama katmanlart birlikte
kullanilmistir. Modelin asir1 6grenmesinin de Oniine gegmek amaciyla diiglim birakma
(dropout) eklenmistir. Model, faktorize konvoliisyonlar, verimli boyut kii¢iiltme teknikleri
ve yardimer siniflandiricilar ile 6nemli yenilikler sunmaktadir. Medikal uygulamalarda
ozellikle veri sayisinin az oldugu durumlarda model, transfer 6grenme yaklasimiyla
kullanilarak simiflandirma vb. problemlerin ¢oziimiinii saglamaktadir. Inception temel
mimarisinin diger versiyonlarina gore birtakim farkliliklar sunmaktadir ve incele ayarlama
(fine tuning) islemi yapilmis olup toplu normalizasyon (batch normalization) ile desteklenen
tekniklerle model performansi arttirilmistir. {lgili mimaride farkli boyutlardaki filtreler (1x1,
3x3, 5x5) paralel olarak kullanilmis ve farkli 6lgeklerdeki oOzelliklerin tespit edilmesi
saglanmistir. Biiylik boyutlu filtrelerin yerine ardisik kiiciik boyutlu filtrelerin kullanilmasi
hesaplama maliyetini azaltmistir. Toplu normalizasyon ile ag daha hizli ve dengeli
ogrenmistir. Agin ara katmanlarina eklenen yardimci siniflandiricilarla egitimde daha hizli
geri yayillim ve diizenleme saglanmistir. Mimaride konvoliisyonlar 1x7 ve 7x1 olarak
uygulanmis ve hesaplama yiikiiniin azaltilmas1 hedeflenmistir. Toplu normalizasyon disinda
optimizasyon ve RMSprop da ¢alismada kullanilmistir [57]. Sekil 5.10°da kullanilan mimari

diyagramda gosterilmistir.
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Sekil 5.10. Inception V3 Mimarisi

5.4.3. MobileNet V2

Gelistirilen modellerin mobil ve web tabanli aplikasyonlar ile entegrasyonu oldukca
onemlidir. Uygulamalar mobil cihazlar iizerinde fazla yer kapladiginda veya performans
yeterliliklerine sahip olmadiklarinda kullanicilar i¢in problemler olusmaktadir ve yapay zeka
tabanli uygulamalarm da bu gerekliliklere 6zen gostermesi gerekmektedir. Ilgili mimarinin
felsefesinin de bu amag yatar. Girdi verisi 3 kanalli, 224x244 boyutundadir ve toplam 3x3
piksel boyutunda 32 adet ¢ekirdek kullanilmistir. Tersine Kalint1 Blogu (Invert Residual
Block) tarafinda her blok genisletme, derinlik ayrilabilir evrisim ve projeksiyon asamalarini
icermektedir. Genisletme asamasinda 1x1 boyutunda filtreler ile evrisim islemi
uygulanmistir. Islem sonrasi kanal sayis1 artmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU6
kullanilmistir. Derinlik ayrilabilir evrisim isleminde her kanala ayr1 ayr1 3x3 boyutunda filtre
uygulanmis ve her kanaldaki 6zellik haritas1 icerisinde uzamsal desenler 6grenilmistir.
ReLUG aktivasyon fonksiyonu bu blokta da yer almistir. Projeksiyon asamasinda ise 1x1
boyutunda filtreler ile konvoliisyon islemi yapilmig; ancak aktivasyon fonksiyonu
kullanilmamistir. Bu katmanda bilgi dogrudan tasinmistir. MobileNet mimarisi ile gradyan
akis1 kolaylasmaktadir [58]. Sekil 5.11°de orijinal makaleden alinmis modelin mimari

tasarimu ile ilgili blok diyagram yer almaktadir.
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Sekil 5.11. MobileNet V2 Mimarisi

5.4.4, DenseNet-121

DenseNet-121 mimarisi yogun baglantili mimarisiyle 6ne ¢ikmaktadir ve kendi
versiyonu igerisinde dnciil bir modeldir. Ileri yillarda tanitilan daha yiiksek katmanli ve daha
derin DenseNet modelleri yer almaktadir. Modelin temel felsefesi; her katman, kendisinden
once gelen tiim katmanlarin dzellik haritalarim (feature map) girdi olarak almaktadir. Tlgili
stire¢ sonucunda gradyan sonmesi (vanishing gradient) sorunu azalir, parametre sayisi
azaltilarak hesaplama verimliligi de arttirilmaktadir. DenseNet-121 modelinde girdi verileri
3 kanalli, 224x224 piksel boyutundaki gorsellerdir. Girisi blogunda 7x7 boyutundaki 64 adet
filtre kullanilarak evrisim islemi yapilir ve 3x3 boyutundaki filtrelerle de maksimum
havuzlama operasyonu uygulanmaktadir. Modelin 6zgiin ve temel noktalarindan birisi de
yogun bloklara (dense blocks) sahip olmasidir. Modelde toplamda 4 adet yogun blok yer
almaktadir. icermektedir. Yogun bloklarin icerisinde darbofaz katmanlari (bottleneck
layers) bulunmaktadir. Ik blokta 6, ikinci blokta 12, {i¢iincii blokta 24 ve son blokta da 16
adet darbogaz katmani1 bulunmaktadir. Her darbogaz katmaninda 1x1 ve 3x3 boyutlarinda
evrisim iglemleri yapilmaktadir. Yogun katmanlar arasinda da gecis katmanlari (transition
layers) yer almaktadir ve gecis katmani igerisinde 1x1 evrisim ve 2x2 boyutlarindaki filtreler

ile de ortalama havuzlama islemi yapilmaktadir. Modelin son asamasinda ortalama
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havuzlama, tam baglantili katman ve ¢ok siniflt bir problemi ¢6zmek adina da aktivasyon

fonksiyonu olarak softmax kullanilmistir [59].

5.4.5. DenseNet-169

DenseNet-169 mimarisi de DenseNet-121 mimarisine benzer yapidadir; ancak
aralarindaki fark yogun bloklar igindeki katman sayisindan olusmaktadir. Girdi verileri 3
kanalli, 224x224 piksel boyutundadir. DenseNet-169 mimarisinde baslangi¢ katmaninda
konvoliisyon isleminde 7x7 piksel boyutunda 64 adet filtre kullanilmaktadir. Kaydirma
(stride) parametresi 2 olarak ayarlanmistir. Evrisim islemini havuzlama islemi takip etmis
ve 3x3 boyutunda filtre 6zelinde 2 piksel kaydirma uygulanarak maksimum havuzlama
yapilmistir. Toplam 4 adet yogun katmandan meydana gelmektedir. Gegis katmanlarinda
1x1 konvoliisyon ve 2x2 filtreler ile ortalama havuzlama islemi uygulanmistir. DenseNet-
169 mimarisinin ile yogun blogunda 6, ikinci yogun blogunda 12, ii¢iincili yogun blogunda
32 ve son blogunda da 32 adet darbogaz katmani yer almaktadir. Toplam 169 adet yogun
katmandan olusmaktadir. DenseNet-121 modeline gore son iki yogun blokta daha fazla

katman igermektedir [59].

5.4.6. DenseNet-201

DenseNet-201 mimarisi de DenseNet-121 ve DenseNet-169 mimarilerine benzer
yapidadir; ancak aralarindaki fark yogun bloklar i¢indeki katman sayisindan olugsmaktadir.
Mimari yapinin genel tasarimi, kullanilan katman tiirleri ve baglant1 sekiller birbirleriyle
aymdir. {1k yogun blok igerisinde 6 katman, ikinci yogun blok icerisinde 12 katman, iigiincii
yogun blok igerisinde 48 katman ve son yogun blok icerisinde de 32 adet darbogaz katmani
yer almaktadir. Gegis katmanlar1 tek katman olarak islem gormektedir. Yogun katmanlar
arasinda da ge¢is katmanlar (transition layers) yer almaktadir ve gegis katmani igerisinde
Ix1 evrisim ve 2x2 boyutlarindaki filtreler ile de ortalama havuzlama igslemi yapilmaktadir.
Modelin derin olmasindan dolay1 6zellik ¢ikarimi performansi DenseNet-121 ve DenseNet-
169 gore daha yiiksektir. Karmagik ve biiyiik veri setlerinde daha iyi performans gosterebilir.

Parametre sayisi ve hesaplama gereksinimi diger modellere gore daha fazladir [59].
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5.4.7.VGG-16

Alex-Net mimarisi 2012 yilinda tanitildiktan sonra derin 6grenme diinyasinda literatiir
calismalar1 hiz kazanmistir. VGG mimarisi, 2014 yilinda Oxford Universitesi'nde Karen
Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan gelistirilmistir. VGG mimarisi ile katman
derinligi arttirilarak goriintii tanima problemlerinde yiiksek basari elde etmek hedeflenmistir.
Ozellikle kiigiik filtreler kullamilarak goriintiiler iizerinden fazla ozellik ¢ikartmak
amacglanmistir. Giris goriintiileri 3 kanalli, 224x224 boyutlarindadir. Toplam 5 adet
konvoliisyon blogu ve tam baglantili katmandan olugsmaktadir. Modelde 13 adet evrisim
katmam yer almaktadir. ik konvoliisyon blogunda 2 adet konvoliisyon katmani, 3x3
boyutunda 64 adet filtre kullanilmistir. ikinci konvoliisyon blogunda 2 adet konvoliisyon
katmani, 3x3 boyutunda 128 adet filtre kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonlar1t ReLU’dur
ve maksimum havuzlama operasyonu da evrisim isleminin beraberinde kullanilmistir.
Ugiincii konvoliisyon blogunda 3 adet konvoliisyon katmani ayni boyutta 256 adet filtre
kullanilmistir. Dordiincii konvoliisyon blogunda 3 adet konvoliisyon katmani, 512 adet 3x3
boyutunda filtre ve diger katmanlarda oldugu gibi ReLU aktivasyon fonksiyonu ve
maksimum havuzlama operasyonu kullanilmigtir. Son konvoliisyon blogunda 3 adet
konvoliisyon katmani yer almis ve toplam 3x3 piksel boyutlarinda 512 adet filtre yer almistir.
Tam baglantili katmanda ise diizlestirme katmani sonra 2 adet tam baglantili katma ve ¢ikt1
katmani yer almaktadir. Mimaride 3 adet tam baglantili katman yer almaktadir. Modelde tiim
evrisim katmanindan sonra ReLU aktivasyonu fonksiyonu yer almaktadir. Parametre sayisi

oldukga fazladir [60].

5.4.8. VGG-19

VGG-19 mimarisi, 2014 yilinda Oxford Universitesinden Karen Simonyan ve
Andrew Zisserman tarafindan gelistirilen VGG ailesinin bir tiyesidir. VGG-19, daha derin
bir yap1 sunarak 6zellikle kiigiik boyutlu filtreler (3x3) araciligiyla detayl 6zellik ¢ikarimi
yapmay1 hedeflemektedir. Modelin girisinde 3 kanalli ve 224x224 boyutlarinda RGB
gorintiiler yer almaktadir. VGG-19 mimarisi toplamda 5 konvoliisyon blogundan ve 3 tam
baglantili (fully connected) katmandan olusmaktadir. Modelde toplam 16 adet evrisim
katmant ve 3 adet tam baglantili katman olmak tizere 19 katman bulunmaktadir (sadece
ogrenilebilir katmanlar sayildiginda). Birinci konvoliisyon blogunda, 2 adet 3x3 boyutunda

ve 64 adet filtreye sahip evrisim katmani1 yer almakta; ardindan ReLU aktivasyon fonksiyonu
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ve 2x2 boyutunda maksimum havuzlama (max pooling) uygulanmaktadir. Ikinci
konvoliisyon blogunda, 2 adet 3x3 boyutunda ve 128 adet filtreye sahip evrisim katmant
bulunmakta; yine ReLU aktivasyonu ve  maksimum havuzlama islemi
gerceklestirilmektedir. Ugiincii blokta, 4 adet 3x3 boyutunda ve 256 adet filtreye sahip
evrisim katmani bulunmaktadir. Tiim katmanlardan sonra ReLLU aktivasyonu ve ardindan
maksimum havuzlama uygulanmaktadir. Dordiincii blokta, 4 adet evrisim katman1 512 adet
3x3 filtre ile birlikte kullanilmakta, her biri ReLU aktivasyonu ile tamamlanmakta ve
ardindan maksimum havuzlama yapilmaktadir. Besinci konvoliisyon blogunda da yine 4
adet 3x3 boyutunda, 512 filtreli evrisim katmani bulunmakta; ReLU aktivasyonlar1 ve
maksimum havuzlama islemi ile blok sonlandirilmaktadir. Evrisim bloklarinin ardindan
gelen tam baglantili kisimda, diizlestirme (flatten) islemi yapilir. Ardindan sirastyla 4096
norona sahip 2 adet tam baglantili katman (ReLU aktivasyonlu) ve 1000 sinifa yonelik

softmax aktivasyonlu ¢ikti katmani yer almaktadir. [60].

5.4.9. Meta Model

Bu ¢alismada, toplam 8 adet 6nceden egitilmis derin 6grenme modeli kullanilarak ince
ayarlama (fine tuning) konfigiirasyonu ile veri setimiz iizerinde egitim, dogrulama ve test
islemleri gerceklestirilmistir. Test seti ilizerinde yapilan detayli performans analizi
sonucunda DenseNet mimarilerinin yapist ve derin katman mimarisinden dolay1 veri setimiz
tizerinde genelleme yeteneginin oldukga yiiksek oldugu goriilmiistiir. Xception mimarisi de
basarili bir tahminleme performansi sergilemistir. Egitilmis DenseNet169, DenseNet201 ve
Xception derin 6grenme modellerinin 6zellik ¢ikarma katmanlarindan elde edilen vektorleri
bir araya getirilip 6zellik diizeyi yiginlama topluluk 6grenmesi yaklagimiyla yeni bir “meta
model” olusturulmustur. Meta modelin egitimi, validasyon ve test islemleri
gerceklestirilmistir ve yeni giliclii model, ayr1 modellere gore daha yiiksek siniflandirma

basaris1 gostermistir. 5 asamada algoritma adimlar1 6zetlenmistir.

1. Algoritmanin ilk asamasinda NumPy, Matplotlib, Scikit-Learn kiitliphaneleri programa
dahil edilmistir ve daha 6nceden egitilen ve agirlik dosyalar1 Google Drive iizerinde yer alan
DenseNet169, DenseNet201 ve Xception modelleri load_model fonksiyonu ile programa
dahil edilmistir. Sonrasinda “tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator” ile goriintii
pikselleri  0-1 araligina yeniden 0Olgeklenmektedir (rescale=1./255). Ardindan

flow from directory fonksiyonu ii¢ ayr1 klasorden (train3, val3, test3) sirasiyla egitim,
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dogrulama ve test veri setlerini olusturmak icin kullanilmaktadir. Her biri 224x224
boyutunda yeniden sekillendirilen goriintiiler, 32°lik partiler halinde yiiklenmektedir ve ikili

siniflandirma i¢in etiketlenmektedir.

2. DenseNet201, DenseNet169 ve Xception modelleri icin en zengin Ozellik ¢ikarma
katmani belirlenmektedir. Model katman haritasi ¢ikarildiktan sonra tam baglantili katman
oncesinde veri ile ilgili yiiksek seviye bilgi tasiyan “global_average pooling” katmani ¢iktisi
ozellik vektorii olarak ii¢ model igin de belirlenmistir. ilgili konvoliisyon katmanindaki
Ozellik haritalarinin ortalamalarin1 alarak (None, 1920) boyutunda o&zellik vektorii
DenseNet201, (None, 1664) DenseNet169 ve (None, 20248) Xception en yiiksek seviye
bilgiyi barmdirmaktadir. 11gili diger calismada VGG16 ve ResNet50V2 modellerinin GAP
katmanindan alinan O6zellik vektorlerinin birlestirmesiyle gelistirilen modelin ayr1 ayri
modellere gore daha iyi tahminleme performansi gosterdigi ve test dogrulugunun da %95.00
oldugu deneysel olarak ispatlanmistir [71]. Bu ¢alismada GAP katmaninin 6zellik vektori
seciminde kullanilmasinin diger bir referansi da tam baglantili katmaninin yerine kiiresel
ortalama havuzlama (global average pooling) yontemini igeren makalede yer almaktadir.
Makaledeki fikir, siniflandirma gorevindeki her kategoriye karsilik gelen bir 6zellik haritasi
tiretmektir. Ozellik haritalarinin iizerine fully connected katman eklemek yerine, her zellik
haritasinin ortalamasi alinmaktadir ve ortaya c¢ikan vektdr dogrudan softmax katman ile

baglanmaktadir [72].

3. DenseNet201, DenseNet169 ve Xception’dan ¢ikarilan 6zellik vektorleri alinir ve her bir
dalda Yogun Katman (Dense layer), Toplulastirma Katman1 (BatchNormalization), S1zintili
Dogrusal Birim (LeakyReLU) ile Birakma (Dropout) islemleri uygulanir; ardindan Kisa Yol
(Residual) baglantilar1 ile bu dallar1 zenginlestirir. Daha sonra ii¢ dalin ¢iktilar1 Birlestirme
(Concatenate) ile tek bir vektorde toplanir ve ardisik yogun katmanlar ile Birakma (Dropout)
katmanlarindan gegirilir. En sonunda tek noronlu ve sigmoid aktivasyonu (sigmoid
activation) kullanan bir ¢ikis katmani ile ikili siniflandirma sonucu {iretilir. Model, AdamW
Optimizatdrii (AdamW optimizer), Erken Durdurma (EarlyStopping), Ogrenme Oranini
Azaltma (ReduceLROnPlateau) ve Model Kaydetme (ModelCheckpoint) geri cagirmalari
(callbacks) ile derlenip egitilerek giiglii bir topluluk 6grenmesi (ensemble learning)

siiflandiricisina (meta model) doniistiiriiliir.
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4. Ozellik diizeyinde topluluk dgrenmesi yaklasimi ile gelistirilen model (meta model),
algoritmada yer alan hiperparametre degerleri (dongli=100, yigin boyutu=32, &grenme
orani= 0.0005, diisiirme oran1=0.3, 0.4, 0.5) ile egitilmis ve sonrasinda test seti ile test

edilerek, performans metrik sonuglar1 incelenmistir.

5.5. Model Degerlendirmesinde Kullanilan Performans Metrikleri

Yapay zeka diinyasinda modelin sadece egitim sirasinda degil; egitim sonrasinda da
gercek diinyada performans dl¢iimiiniin yapilmasi gerekmektedir. Tiim performans 6l¢iitleri
modelin farkli yeteneklerinin degerlendirilmesini saglamaktadir. Dogruluk (accuracy)
siiflandiricinin  genel performansini ortaya koyar. Kesinlik (precision) kavrami ise
siiflandiricinin pozitif olarak tahmin ettigi orneklerden kag¢ tanesinin gergekten pozitif
oldugunu gostermektedir. Duyarlilik degeri (Recall), siniflandiricinin dogru pozitif olarak
buldugu o6rnek sayisinin dogru pozitif ve yanlis negatif drneklere boliinmesiyle elde
edilmektedir ve smiflandiricinin, tiim ger¢ek pozitifleri ne kadar basariyla bulabildigini
gostermektedir. F1 Skoru 6lgiitii ise verinin pozitif etiketleri ile bir siniflandiric tarafindan
verilen etiketler arasindaki iligkileri belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. AUC Skoru ise

smiflandiricinin yanlis siniflandirmadan kaginma yetenegini ortaya koymaktadir [61].

5.5.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, modelin tiim tahminlerinin yiizde ka¢imin dogru oldugunu gdsteren bir
degerlendirme olgiitiidiir. Modelin dogruluk 6l¢iitii, dogru pozitif (true positive) ve dogru
negatif (true negative) Orneklerin toplaminin tiim Orneklerin toplamina orani ile
bulunmaktadir. Modelin siniflar1 ne o6lgiide dogru tahmin edebildigi gosterilmektedir.
Dogruluk degerinin isabetli hesaplanmasinda veri setinin dengeli olmasi1 olduk¢a 6nemlidir.

Dengesiz veri setlerinde dogruluk degeri istenildigi sekilde hesaplanamayabilir [23].

Dogruluk = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (5,9)
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5.5.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik (precision), sistemin pozitif olarak tahmin ettigi 6rnekler arasindan, gergekten
pozitif olanlarin oranmidir. Dogru pozitif (true positive) Orneklerin, dogru pozitif (true
positive) ve yanlis pozitif (false positive) orneklerin toplamina oramidir [61]. Kesinlik
degerinin 1’e yakin olmasi modelin ne kadar dogru siniflandirdigin1 géstermek i¢in 6nemli

bir olglittiir.
Kesinlik = (TP) / (TP + FP) (5,10)
5.5.3. Duyarhhik (Recall)

Duyarlilik degeri, modelin tahminledigi gercek pozitif (true positive) orneklerin,
gercek pozitif (true positive) ve yanlis negatif (false negative) 6rneklerin toplamina oranidir.
Modelin pozitif etiketleri ne derece etkili tanimlayabildiginin bir Olgiisiidiir. Asagida

formiilii gosterilmektedir [61].

Duyarlilik = (TP) / (TP + FN) (5,11)

5.5.4. F1 skoru (F1 Score)

F1 skoru, kesinlik (precision) ile duyarlilik (recall) metriklerinin harmonik
ortalamasidir. Dogruluk performans metrigi dengesiz veri kiimelerinde model performansini
degerlendirmede fazlasiyla etkili degildi; ancak f1 skoru, dengesiz veri kiimelerinde model
performansini  degerlendirmede kullanilmaktadir. F1 skorunun formiilasyonu asagida

gosterilmistir [61].

F1 Skoru = 2 x [(Hassasiyet x Duyarlilik) / (Hassasiyet + Duyarlilik)] (5,12)

5.5.5. Kanisikhik matrisi (confusion matrix)

Karisiklik matrisi, modelin degerlendirilmesinde kapsamli ve faydali bir gostergedir.
Cok smifli veya ikili smiflandirma problemlerinde literatiirde model performansim
degerlendirmek amaciyla kullanilir. Karisiklik matrisinde gercek etiketler ile tahmin edilen

etiketlerin sayisal oranlar1 verilmektedir. [63].
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, 8 farkli derin 6§renme modeli ve hibrit bir model kullanilarak maymun
cigegi hastaliginin cilt goriintiileri {izerinden tespit edilmesi amaglanmistir. Tiim modellerin
tahminleme becerileri detayli performans metrikleri ile karsilagtirilmis ve meta modelin, ayr1
ayr1 modellere gore basarisi gosterilmistir. Egitim ¢alismalar1 Google Colab Pro ortaminda
gergeklestirilmistir. Google Colab Pro, Colab ortaminin tcretli siirlimiidiir. Kullanicilara
daha giiclii GPU destekleri sunmaktadir. Ozellikle kullanicilara yiiksek islem giicii, daha
uzun ¢aligma siiresi ve daha az bekleme siiresi sunmaktadir. Bu ¢alismada, NVIDIA Tesla
T4 GPU kullanilmistir. GPU mimarisi NVIDIA Turing (TU104)’tiir ve GPU Bellegi (16 GB
GDDR6) ’dir. Bellek bant genisligi 320 GB/s’dir. CUDA c¢ekirdek sayis1 2.560’dir. Asagida
kullanilan NVIDIA Tesla T4 GPU o6zellikleri gosterilmektedir.

Ozellik Aciklama
GPU Mimarisi NVIDIA Turing (TU104)
GPU Bellegi 16 GB GDDR6
Bellek Bant Genisligi 320 GB/s
TDP (Gug Tuketimi) 70 W
CUDA Cekirdekleri 2,560
Tensor Cekirdekleri 320
FP32 Performansi ~8.1 TFLOPS
INT8 Performansi ~130 TOPS
Baglanti Araytzi PCle 3.0 x16
Sogutma Pasif (sunucu icin)

Sekil 6.1. NVIDIA Tesla T4 GPU Ozellikleri

Google Colab Pro iizerinde hiicresel calistirma prensibiyle python programlama dili
kullanilarak caligma gergeklestirilmistir. Tiim modellerin algoritmalar1 ayr1 ayr1 olarak
olusturulmus olup kaynak kodlart da Google Drive iizerine kaydedilmistir. Bilgisayarli gortii
ve gorlintii isleme kiitliphaneleri hazir olarak ¢alismaya dahil edilmistir. Programin ii¢ temel
avantaji yer almaktadir. Jupyter notebook tabanli oldugu i¢in hiicresel olarak programin
takibinin kolaylikla saglanmasi ve hatalarin sistematik bir sekilde izlenmesi, gili¢lii donanim
Ozelliklerine bulut orami iizerinden erisilebilmesi ve kiitiiphanelerin biiyiik cogunlugunun
programda hazir olmasi1 ve/veya kolaylikla programa dahil edilmesi olarak ifade edilebilir.

Calisma sirasinda kullanilan Google Colab ortami1 asagida gosterilmistir.
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Sekil 6.2. Google Colab Gelistirme Ortamu

Calismada farkli kaynaklardan elde edilen veri setleri birlestirilerek tiimlesik bir veri

seti elde edilmistir. Tiimlesik veri setindeki duplike olan imajlar silinmig veri artirma teknigi

ile veri sayist arttirllmis ve maymun g¢icegi, maymun ¢igegi olmayan olmak iizere iki

klasorde veriler toplanmistir. Maymun ¢igegi pozitif sinifinda yer alan toplam 3682 veri

bulunmaktadir. Maymun ¢igegi, sugicegi, kizamik, normal cilt goriintiilerinden olusan

dosyada ise 4851 adet cilt goriintiisii yer almaktadir. Bu baglamda matematiksel olarak

siniflarin dengeli oldugu goziikkmektedir. Kafes Arama (Grid Search) yontemiyle yapilan

inceleme sonucunda veriler %81 egitim (train3), %9 validasyon (val3) ve %10’da test seti

(test3) olarak ayrilmistir. Tiim klasor, dosya ve imajlar Google Drive platformu iizerinde

kaydedilmis ve algoritmaya da dosya yollari ile ¢ekilerek kullanilmistir.

Adi 4
B  monkeypox
B nonmonkeypox

test3

val3

]
B train3
|

Sahibi

8 ven
8 ben
8 ten
8 ven
8 ven

Degistirilme tarihi

14 Eki 2024

14 Eki 2024

21Kas 2024

21Kas 2024

21Kas 2024

Sekil 6.3. Calismada Kullanilan Veritaban
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6.1. VGG16 Modeli Deneysel Ciktilar & Analiz Sonuclari

VGG16 derin 6grenme modeli AlexNet sonrasinda ortaya ¢ikmis en giincel derin
modellerden birisidir. Giincel derin 6grenme modellerine de 6rnek teskil etmektedir. Bu
calismada VGG16 modeli transfer 6grenme yaklasimai ile kullanilmistir. Toplam veri setinin
%901 egitim, %10’u test veritaban1 olarak ayrildiktan sonra egitim veri setinin de %10’u da
dogrulama veri seti olarak ayrilmistir. Toplam verilerin 6911 adeti egitim, 768 adeti

dogrulama ve 854 adeti de test amagli kullanilmistir.

Tablo 6.1. VGG16 Veri Dagilimi

Veri Tiirii Yiizde (%)
Egitim 81
Validasyon 9
Test 10

Modelin egitimi sirasinda kullanilan hiperparametre degerleri asagidaki tabloda
gosterilmektedir. Calisma boyunca modelin tiim egitim verisi tizerinde 100 kere egitilmistir.
Her seferde egitime alinan 6rnek sayisi 32 olarak belirlenmistir. Agirliklarin giincellenme
hiz1 0.0001°dir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in ndronlarin rastgele devre dis1 birakilma orani
0.5 olarak belirlenmistir. Modelin hangi olasilikla bir sinifa karar verdigini belirleyen esik
0.50 olarak algoritma analizi sonucunda optimal belirlenmistir. Tam baglantili katmandaki

ndron sayist ise 256’°dir.

Tablo 6.2. VGG16 Hiperparametre Degerleri

100 32 0.50 256

0.0001 0.5
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Tablo 6.3.’de  VGG16 modelinin egitim sonrasi test veri seti tizerinde
degerlendirmesiyle detayli performans analizleri sunulmustur. Model, sinif 0 (maymun
cicegi olmayan) igin %91.59 kesinlik (tp/ (tp + fp)) ve %80.82 duyarlilik (gercek pozitifleri
iyi tahmin etme) ile olduk¢a basarili tahminlerde bulunmus; sinif 1 (maymun ¢icegi) i¢in ise
%78.17 kesinlik ve %90.24 duyarlilik elde etmistir. Bu degerler, modelin her iki sinifi da
dengeli sekilde ayirt edebildigini gdstermektedir. Makro ortalama degerler (siniflar arasi esit
Onem varsayilarak): %84.82 F1 skoru ile yliksek genel performansa isaret ederken; agirlikl
ortalamalar da %84.96 F1 skoru, modelin veri dagilimma duyarl sekilde iyi ¢alistigini
dogrulamaktadir. Ozellikle %84.89’lik genel dogruluk orani, modelin test setindeki
orneklerin biiyiik kismint dogru sekilde siniflandirdigini géstermektedir. Esik degeri, ROC
egrisi iizerinde en iyi ayrim yapan noktayr Youden’s J istatistigi yontemiyle vermektedir.
Kayip (loss) degerinin 0.3449 gibi diisiik bir seviyede olmasi, modelin gergek ve tahmin
edilen etiketlerinin biiyiik oranda ortiistiiglinii ve de modelin egitim sirasinda iyi optimize
edildigini ortaya koymaktadir. Genel olarak degerlendirildiginde, model yiiksek basari,

dengeli sinif tahminleri ve diisiik kayipla giivenilir bir siniflandirict olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Tablo 6.3. VGG16 Siiflandirici Performans Ciktilart

Simf Kesinlik Duyarhhk Veri Sayisi
0 0.9159 0.8082 0.8587 485
1 0.7817 0.9024 0.8337 369
Makro 0.8488 0.8553 0.8482 854
Ortalama
Agirhkh 0.8579 0.8489 0.8496 854
Ortalama
Genel  Model
Dogrulugu 0.8489 - %84.89
Genel  Model
Kesinligi 0.8579
Genel  Model
Duyarhhg 0.8489
Genel  Model
F1 Skoru 0.8496
Esik Degeri
0.5015
Kayip Degeri 0.3449
Model Boyutu
57.73 MB

Egitim Siiresi

2 saat, 16 dakika, 45 saniye

Donanim

Ozellikleri

NVIDIA Tesla T4 GPU
16 GB RAM
GDDR6 SDRAM Technology
2560 CUDA Cores
320 GBps Bandwith
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VGG16 modelinin test verisi tizerindeki karisiklik matrisi (confusion matrix) Sekil
6.4.”de gosterilmistir. Toplamda 854 adet veriden olusan drneklem igerisinde 392 goriintii,
hem gergekte sinif “0” olup hem de model tarafindan dogru sekilde sinif “0” olarak tahmin
edilmistir. 93 goriintii gercekte siif “0” olmasina ragmen model tarafindan yanlhislikla simif
“1” olarak siniflandirilmistir. Toplam 35 goriintii ise ger¢ekte sinif “1” olmasina ragmen
model tarafindan hatali sekilde sinif “0” olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, 334 gbriintii,
hem gercekte simif “1” olup hem de dogru sekilde model tarafindan simif “1” olarak
smiflandirilmistir. Bu dogrultuda, dogru negatif (true negative) ornek sayist 392, yanlis
pozitif (false positive) sayis1 93, yanlis negatif (false negative) sayist 35 ve dogru pozitif
(true positive) ornek sayist 334°tiir. Yanlis pozitif oran1 %10.89, yanlis negatif oran1 da
%4.10’dur. Bu sonuglar, modelin hem negatif hem de pozitif siiflar1 optimum seviyede

dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir.

Karnisiklik Matrisi
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Sekil 6.4. VGG16 Karisiklik Matrisi
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VGG16 modelinin dogruluk/kayip grafigi Sekil 6.5.°de incelendiginde egitim ve
validasyon dogrulugunun ilk dongiiden itibaren yiikseldigi gozlemlenmistir. Dongii
sonlarinda modelin validasyon seti lizerindeki dogrulugu %80 seviyesinin iizerine ¢ikmistir.
Egitim ve validasyon dogruluk egrileri de birbirine yakin seyretmistir. Egitim ve validasyon
verisi ilizerinde dongili boyunca kayip oran1 azalmis ve sifira dogru yaklagmistir. Modelin

egitim ve validasyon seti iizerindeki genelleme yeteneginin iyi oldugu goéziikkmektedir.

Egitim Dogrulugu Egitim Kayh
5
R Egitim Kayh
0.70 | Validasyon Kayb
. A AV |
0.8C AN WM
AN NN 0651 |
f-‘._;ﬂvxfﬂ/ \
’ 06049 |
< 0.7 Ifn_r \
= r E 0.55 \
nib-:n = b
B e - \
= | 0.50 "\.\\
"
0.65 0.45 e
\\\\\ e an SV N
| I . . 0.40 ¢
0.60 Egitim Dogrulugu
Validasyon Dogrulugu 0354
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Dingii Dongii

Sekil 6.5. VGG16 Dogruluk Kayip Grafikleri

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping), derin 6grenme
modellerinin, 6zellikle de konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN) karar verme siireglerini
gorsellestirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, modelin belirli bir sinif i¢in yaptigi
tahminlerde hangi bolgelere odaklandigini anlamamiza yardimer olur. Sekil 6.6.’da test

dosyasi igerisinde rastgele segilen ii¢ Ornek goriintii lizerinden, modelin siniflandirma

yaparken dogru bolgelere odaklandigi gostermektedir.
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Gorsel-3

Analiz Sonucu-1 Analiz Sonucu-2 Analiz Sonucu-3

Grad-CAM Algoritmasi Analiz Ciktilar:

Sekil 6.6. VGG16 Grad-CAM Analizi

6.2. VGG19 Modeli Deneysel Ciktilar & Analiz Sonuclari

VGG19, VGG16’ya ek olarak her konvoliisyon blogunda 1’er katman daha
icermektedir ve ek katmanlar nedeniyle zengin 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilabilir. Bu
calismada VGG19 modeli transfer 6grenme yaklasimai ile kullanilmistir. Toplam veri setinin
%901 egitim, %10’u test veritabani olarak ayrildiktan sonra egitim veri setinin de %10’u da
dogrulama veri seti olarak ayrilmistir. Toplam verilerin 6911 adeti egitim, 768 adeti

dogrulama ve 854 adeti de test amagli kullanilmistir.

Tablo 6.4. VGG19 Veri Seti Yiizde Dagilimu

Veri Tiiri Yiizde (%)
Egitim 81
Validasyon 9
Test 10
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Tablo 6.5.’de goriildiigii lizere modelin egitimi sirasinda kullanilan hiperparametre
degerleri agagidaki tabloda gosterilmektedir. Caligma boyunca modelin tiim egitim verisi
tizerinde 100 kere egitilmistir. Her seferde egitime alinan ornek sayisi 32 olarak
belirlenmistir. Agirliklarin giincellenme hiz1 0.0001°dir. Asir1 6grenmeyi Onlemek icin
noronlarin rastgele devre disi birakilma orani 0.5 olarak belirlenmistir. Modelin hangi
olasilikla bir sinifa karar verdigini belirleyen esik 0,52 olarak algoritma analizi sonucunda

optimal belirlenmistir. Tam baglantili katmandaki néron sayisi ise 256°dur.

Tablo 6.5. VGG19 Hiperparametre Degerleri

100 32 0.52 256

0.0001 0.5

Tablo 6.6’da VGG19 modelinin egitim sonrast 854 ornekten olusan test veri seti
tizerindeki performans degerlendirmesi sunulmustur. Model, smif 0 (maymun c¢icegi
olmayan) icin %88.24 kesinlik (precision) ve %80.41 duyarlilik (recall) ile yiiksek
dogrulukta tahminlerde bulunmus; sinif 1 (maymun ¢igegi) icin ise %76.94 kesinlik ve
%85.91 duyarlilik gostererek pozitif sinifa kars giiclii bir hassasiyet ortaya koymustur. Bu
performans, modelin iki sinif arasinda dengeli bir ayrim yapabildigini gostermektedir.
Makro ortalama degerler (her sinifin esit agirlikla degerlendirildigi durumda), %82.66 F1
skoru ile modelin genel olarak yiliksek siniflandirma basaris1 sundugunu ortaya koyarken;
agirlikli ortalamalar (veri setindeki simif dagilimmi dikkate alan 6l¢lim) lizerinden elde
edilen %82.86 F1 skoru ise, modelin ozellikle ger¢ek veri dagilimina duyarli sekilde
calistigin1 gostermektedir. Modelin genel dogruluk (accuracy) orami %82.79 olarak
hesaplanmistir ve modelin dogru pozitif ve dogru negatif 6rnekleminin olduk¢a basarili
oldugunu gostermektedir. ROC egrisi lizerinden Youden’s J istatistigi yontemiyle belirlenen
esik degeri 0.5227°dir. Test verisi iizerindeki kayip (loss) degeri 0.3822 ile gorece diisiik bir
seviyede kalmig, bu da modelin tahmin ¢iktilar1 ile gergek etiketler arasinda gii¢lii bir
ortiisme sagladigimi ve asirt 6grenme (overfitting) gostermedigini ortaya koymaktadir.
Model boyutu 77.99 MB olan VGG19, bu test islemlerini NVIDIA Tesla T4 GPU iizerinde
gerceklestirmistir.
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Tablo 6.6. VGG19 Smuflandirict Performans Ciktilar

Simf Kesinlik Duyarhhk Veri Sayisi
0 0.8824 0.8041 0.8414 485
1 0.7694 0.8591 0.8118 369
Makro Ortalama
0.8259 0.8316 0.8266 854
Agirhikh
Ortalama 0.8336 0.8279 0.8286 854
Genel Model
Dogrulugu 0.8279 - %82.79
Genel Model
Kesinligi 0.8336
Genel Model
Duyarhhg 0.8279
Genel Model F1
Skoru 0.8286
Esik Degeri
0.5227
Kayip Degeri
0.3822
Model Boyutu 77.99 MB

Egitim Siiresi

2 saat, 24 dakika, 8 saniye

Donanim

Ozellikleri

NVIDIA Tesla T4 GPU
16 GB RAM
GDDR6 SDRAM Technology
2560 CUDA Cores
320 GBps Bandwith
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VGG19 modelinin test verisi iizerindeki karigiklik matrisi (confusion matrix) Sekil
6.7.’de gosterilmistir. Toplamda 854 adet veriden olusan drneklem igerisinde 378 goriintii,
hem gergekte sinif “0” olup hem de model tarafindan dogru sekilde sinif “0” olarak tahmin
edilmistir. 107 goriintii gergekte sinif “0” olmasina ragmen model tarafindan yanlighikla sinif
“1” olarak siniflandirilmigtir. Toplam 45 goriintii ise gergekte sinif “1” olmasina ragmen
model tarafindan hatali sekilde sinif “0” olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, 324 gbriintii,
hem gercekte simif “1” olup hem de dogru sekilde model tarafindan simif “1” olarak
siniflandirilmistir. Bu dogrultuda, dogru negatif (true negative) ornek sayis1 378, yanlis
pozitif (false positive) sayis1 107, yanlis negatif (false negative) sayis1 45 ve dogru pozitif
(true positive) ornek sayist 324°tiir. Yanlis pozitif oran1 %12.53, yanlis negatif oran1 da
%5.27°dir. Bu sonuglar, modelin hem negatif hem de pozitif siniflar1 yiiksek bir dogrulukla
ayirt edebildigini gdstermektedir.

Karnsiklik Matrisi

maymun ¢igegi degil

Gergek Etiket

maymun ¢igegi

maymun ¢igegi degil maymun ¢igegi
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6.7. VGG19 Karisiklik Matrisi

VGG19 modelinin dogruluk/kayip grafigi Sekil 6.8’de incelendiginde egitim ve
validasyon dogrulugunun ilk dongiiden itibaren yiikseldigi gézlemlenmistir ve validasyon
dogrulugu egitim dogrulugunun bir miktar 6niindedir. Bu durum modelin asir1 6grenme
belirtisi gostermedigini ortaya koymaktadir. Model dogrulugu egitim sonunda validasyon
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tarafinda %80 seviyesinin lizerine ¢ikmigtir. Egitim ve validasyon verisi {lizerinde dongii
boyunca kayip orani azalmis ve sifira yakinsamigtir. Modelin egitim ve validasyon seti

tizerindeki genelleme yeteneginin iyi oldugu géziikmektedir.

Egitim Dogrulugu Egitim Kayb
0.75
o - . — Egitim Kayh
0.80 1 . v 0.704 - Validasyon Kayb
0.65 1
0.75
i & 0.60
s 070 S,
1) ® 0551
’5 <
0.65 0.50 1
045
0.60
= Egitim Dogrulugu 0.404
Validasyon Dogrulugu
0'55 T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Dongii Daongii

Sekil 6.8. VGG19 Dogruluk Kayip Grafikleri

Sekil 6.9°da Gradyan Agirlikli Sinif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) ile orijinal
goriintlilerde lezyonun yer aldigi kisim, Grad-CAM c¢iktilarinda da yogun renkli (sicak)
bolgelerle vurgulanmistir. Bu, modelin gercekten hastalikli bolgeye odaklandigini, rastgele

arka plana degil lezyonun karakteristik 6zelliklerine baktigin1 gostermektedir.

Gorsel-1 Gorsel-2 Gorsel-3

& B L

Analiz Sonucu-1 Analiz Sonucu-2 Analiz Sonucu-3

-

Grad-CAM Algoritmasi Analiz Ciktilar:

.

2

Sekil 6.9. VGG19 Grad-CAM Analizi
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6.3. DenseNet121 Modeli Deneysel Ciktilar & Analiz Sonuclari

DenseNet 121 mimarisi 121 adet katmandan olusan derin bir sinir agidir. Her katman,
tiim Onceki katmanlarin ¢iktilarini girdi olarak alarak gradyan akisini iyilestirir ve parametre
verimliligini arttirir. Bu calismada DenseNet121, DenseNet169 ve DenseNet201 mimarileri
ile transfer 6grenme yaklagimiyla kullanilmistir. Toplam veritabaninin, %90°1 egitim,
%10’u test seti olarak ayrildiktan sonra egitim veri setinin de %10’u da dogrulama veri seti
olarak ayrilmistir. Toplam verilerin 6911 adeti egitim, 768 adeti dogrulama ve 854 adeti de

test amacli kullanilmistir.

Tablo 6.7. DenseNet121 Veri Dagilimi

Veri Tiirii Yiizde (%)
Egitim 81
Validasyon 9
Test 10

Tablo 6.8.de goriildiigii tizere, DenseNet121 modeli 100 dongii (epoch) boyunca
egitilmistir; bu uzun egitim siiresi, modelin derin katman baglantilarin1 yeterince
kesfetmesine olanak tanir. Her adimda 32 6rneklik yigin (batch size) kullanilmasi, hem
bellek verimliligini hem de hesaplama hizim1 dengeler. Agirliklar, 0.0001°1ik kiiciik bir
O0grenme oraniyla (learning rate) giincellenerek, egitim sirasinda ani sigramalar yerine daha
kararli bir iyilesme egrisi saglanmistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla dropout orani 0.5
olarak belirlenmis; bu, tam baglantili katmandaki noéronlarin yarisinin her iterasyonda
rastgele devre dig1 birakilmasi anlamina gelir. Siniflandirma karari i¢in kullanilan 0.51°lik
esik degeri, pozitif sinifi (6rnegin “maymun ¢igegi”) belirlerken yanlis pozitifleri azaltmaya
yonelik biraz daha temkinli bir yaklagimdir. Son katmandaki 256 néronluk yogun (dense)
yap1 ise, modelin karmagik gorsel ozellikleri ayirt edebilmesi icin yeterli temsil kapasitesi

sunmaktadir.
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Tablo 6.8. DenseNet121 Hiperparametre Degerleri

100 32 0.51 256

0.0001 0.5

Tablo 6.9°da DenseNet121 modelinin egitim sonrasi 854 6rnekten olusan test veri
seti lizerindeki performans degerlendirmesi sunulmustur. Model, sinif 0 (maymun ¢icegi
olmayan) ig¢in %96.15 kesinlik (precision) ve %97.94 duyarlilik (recall) ile yiiksek
dogrulukta tahminlerde bulunmus; sinif 1 (maymun ¢icegi) i¢in ise %97.22 kesinlik ve
%94.85 duyarlilik gostererek pozitif sinifa karsi giiclii bir hassasiyet ortaya koymustur. Bu
performans, modelin iki sinif arasinda dengeli bir ayrim yapabildigini gostermektedir.
Makro ortalama degerler (her sinifin esit agirlikla degerlendirildigi durumda), %96.53 F1
skoru ile modelin genel olarak yiiksek siniflandirma basaris1 sundugunu ortaya koyarken;
agirlikli ortalamalar (veri setindeki siif dagilimmi dikkate alan 6l¢iim) iizerinden elde
edilen 9%96.60 F1 skoru ise, modelin ozellikle gercek veri dagilimma duyarh sekilde
calistigimi gostermektedir. Modelin genel dogruluk (accuracy) orani %96.60 olarak
hesaplanmistir ve modelin dogru pozitif ve dogru negatif drnekleminin oldukca basarili
oldugunu gostermektedir. ROC egrisi iizerinden Youden’s J istatistigi yontemiyle belirlenen
0.5110 esik degeri ile, DenseNet121’in hem dogru pozitif oranini yiiksek tutmak hem de
gereksiz yanlis pozitifleri minimumda tutmak iizere istatistiksel olarak optimize edilmis bir
yaklagim oldugu sOylenebilir. Test verisi tizerindeki kayip (loss) degeri 0.1304 ile oldukga
diisiik bir seviyede kalmis, bu da modelin tahmin ¢iktilari ile gergek etiketler arasinda giiglii
bir ortiisme sagladigini ve asir1 6grenme (overfitting) gostermedigini ortaya koymaktadir.
Model boyutu 31.25 MB olan DenseNetl21, bu test islemlerini NVIDIA Tesla T4 GPU
tizerinde gerceklestirmistir. Donanim ozellikleri arasinda 16 GB RAM, GDDR6 bellek
teknolojisi, 2560 CUDA cekirdegi ve 320 GBps bant genisligi yer almakta olup, bu altyapi
modelin egitim ve test slireclerinde yiiksek islem verimliligi saglamistir. Sonug¢ olarak,
DenseNetl121 modeli, yiiksek dogruluk, dengeli simif tahmini ve diisiik kayip oraniyla,
Ozellikle tibbi goriintii siniflandirma uygulamalarinda giivenle kullanilabilecek gii¢lii bir

model oldugunu kanitlamaktadir.
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Tablo 6.9. DenseNet121 Siniflandirici Performans Ciktilar:

Simf Kesinlik Duyarhhk Veri Sayisi
0 0.9615 0.9794 0.9704 485
1 0.9722 0.9485 0.9602 369
Makro
Ortalama 0.9669 0.9639 0.9653 854
Agirhkh
Ortalama 0.9662 0.9660 0.9660 854
Genel Model
Dogrulugu 0.9660 - %96.60
Genel Model
Kesinligi 0.9662
Genel Model
Duyarhhig: 0.9660

Genel Model F1

Skoru 0.9660
Esik Degeri

0.5110
Kayip Degeri

0.1304

Model Boyutu
31.25 MB

Egitim Siiresi . .
1 saat, 51 dakika, 36 saniye

Donamim NVIDIA Tesla T4 GPU
Ozellikleri 16 GB RAM
GDDR6 SDRAM Technology
2560 CUDA Cores
320 GBps Bandwith
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DenseNet121 modelinin test verisi tlizerindeki karisiklik matrisi (confusion matrix)
Sekil 6.10’da gosterilmistir. Toplamda 854 adet veriden olusan 6rneklem igerisinde 474
goriintli, hem gercekte sinif “0” olup hem de model tarafindan dogru sekilde sinif “0” olarak
tahmin edilmistir. 11 goriintii gercekte simif “0” olmasina ragmen model tarafindan
yanlighikla sinif “1” olarak smiflandirilmistir. Toplam 18 goriintii ise gergekte sinif “1”
olmasina ragmen model tarafindan hatal sekilde simif “0” olarak tahmin edilmistir. Ote
yandan, 351 goriintli, hem gercekte sinif “1” olup hem de dogru sekilde model tarafindan
siif “1” olarak smiflandirilmistir. Bu dogrultuda, dogru negatif (true negative) 6rnek sayisi
474, yanlis pozitif (false positive) sayisi 11, yanlis negatif (false negative) sayis1 18 ve dogru
pozitif (true positive) 6rnek sayis1 351°dir. Yanlis pozitif oram1 %2.27, yanlis negatif orant
da %4.88’dir. Bu sonuclar, modelin hem negatif hem de pozitif siniflar1 yiiksek bir
dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir.

Karisiklik Matrisi

Gergek Etiket
maymun cicedi dedgil

maymun cicedi

maymun cicegi degil maymun cgicegi
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6.10. DenseNet121 Karisiklik Matrisi

Sekil 6.11.°de goriildiigii gibi, dongii sayis1 arttik¢a modelin dogrulama gorselleri
tizerindeki tahmin dogrulugu yiikselmekte ve kayip fonksiyonu zamanla en diisiik degere

yakinsamaktadir. Bu durum, geri yayilim (backward propogation) sirasinda agirlik ve
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Onyarg1 (bias) katsayilarinin giincellenmesiyle modelin giderek daha dogru tahminler
yapabildigini gostermektedir. Egitim ve dogrulama dogruluk ve kayip grafiklerinin benzer

davranig géstermistir.

Egitim Dogrulugu Egitim Kayb
0.6 4 —— Egitim Kayb
0.95 1 —— Validasyon Kayln
0.90 1 0.3
=4 0.85 A ]
= 0.85 = 0.4
g =
o]
weh
S 0.80 o g
a8 0.3
0.75
0.2+
=== Egitim Dogrulugu
0.70 1 ~—— Validasyon Dogrulugu
T T T T T T 0‘1 L T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Dingii Dingii

Sekil 6.11. DenseNet121 Dogruluk ve Kayip Grafikleri

Sekil 6.12.’de Gradyan Agirlikli Siif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) ile
orijinal goriintiilerde lezyonun yer aldigi kisim, Grad-CAM c¢iktilarinda da yogun renkli
(sicak) bolgelerle vurgulanmistir. Bu, modelin ger¢ekten hastalikli bolgeye odaklandigini,

rastgele arka plana degil lezyonun karakteristik 6zelliklerine baktigin1 gdstermektedir.

Gorsel-1 Gorsel-2 Gorsel-3

Analiz Sonucu-1 Analiz Sonucu-2 Analiz Sonucu-3

Grad-Cam Algoritmasi Analiz Ciktilan

Sekil 6.12. DenseNet121 Grad-CAM Analizi
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6.4. DenseNet169 Modeli Deneysel Ciktilar & Analiz Sonuglari

Bu calismada DenseNet121, DenseNetl69 ve DenseNet201 mimarileri transfer
o6grenme yaklagimiyla kullanilmistir. Toplam veritabaninin, %90°1 egitim, %10°u test seti
olarak ayrildiktan sonra egitim veri setinin de %10’u da dogrulama veri seti olarak
ayrilmisgtir. Toplam verilerin 6911 adeti egitim, 768 adeti dogrulama ve 854 adeti de test

amach kullanilmistir.

Tablo 6.10. DenseNet169 Veri Dagilimi

Veri Tiirii Yiizde (%)
Egitim 81
Validasyon 9
Test 10

Tablo 6.11.’de gorildigi tizere, DenseNet121 modeli 100 dongii (epoch) boyunca
egitilmistir; bu uzun egitim siliresi, modelin derin katman baglantilarin1 yeterince
kesfetmesine olanak tanimaktadir. Her adimda 32 6rneklik y1gin (batch size) kullanilmasi,
hem bellek verimliligini hem de hesaplama hizin1 dengeler. Agirliklar, 0.0001°lik kii¢iik bir
O0grenme oraniyla (learning rate) glincellenerek, egitim sirasinda ani sigramalar yerine daha
kararli bir iyilesme egrisi saglanmistir. Asir1 6grenmeyi Onlemek amactyla dropout orani 0.5
olarak belirlenmis; bu, tam baglantili katmandaki néronlarin yarisinin her iterasyonda
rastgele devre dis1 birakilmasi anlamina gelir. Siniflandirma karari i¢in kullanilan 0.36°lik
esik degeri, pozitif sinifi (6rnegin “maymun ¢icegi”) belirlerken yanlis pozitifleri azaltmaya
yonelik biraz daha temkinli bir yaklagimdir. Son katmandaki 256 néronluk yogun (dense)
yap1 ise, modelin karmasik gorsel ozellikleri ayirt edebilmesi i¢in yeterli temsil kapasitesi

sunmaktadir.
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Tablo 6.11. Densenet169 Hiperparametre Degerleri

100 32 0.36 256

0.0001 0.5

Tablo 6.12.’de DenseNet169 modelinin egitim sonrasi 854 6rnekten olusan test veri
seti iizerindeki performans degerlendirmesi sunulmustur. Model, sinif 0 (maymun c¢icegi
olmayan) icin %99.16 kesinlik (precision) ve %98.14 duyarlilik (recall) ile yiiksek
dogrulukta tahminlerde bulunmus; sinif 1 (maymun ¢igegi) i¢in ise %97.59 kesinlik ve
%98.91 duyarlilik gostererek pozitif sinifa kars giiclii bir hassasiyet ortaya koymustur. Bu
performans, modelin iki sinif arasinda dengeli bir ayrim yapabildigini gostermektedir.
Makro ortalama degerler (her sinifin esit agirlikla degerlendirildigi durumda), %98.45 F1
skoru ile modelin genel olarak yiiksek siniflandirma basaris1 sundugunu ortaya koyarken;
agirlikli ortalamalar (veri setindeki simif dagilimmi dikkate alan Ol¢lim) lizerinden elde
edilen %98.48 F1 skoru ise, modelin ozellikle gercek veri dagilimma duyarh sekilde
calistigimi gostermektedir. Modelin genel dogruluk (accuracy) orant %98.48 olarak
hesaplanmistir ve modelin dogru pozitif ve dogru negatif drnekleminin olduk¢a basarili
oldugunu gostermektedir. ROC egrisi iizerinden Youden’s J istatistigi yontemiyle belirlenen
0.3632 esik degeri ile, DenseNet169’un hem dogru pozitif oranini yiiksek tutmak hem de
gereksiz yanlis pozitifleri minimumda tutmak iizere istatistiksel olarak optimize edilmis bir
yaklagim oldugu sOylenebilir. Test verisi tizerindeki kayip (loss) degeri 0.0750 ile oldukga
diisiik bir seviyede kalmis, bu da modelin tahmin ¢iktilari ile gergek etiketler arasinda giiglii
bir Ortiisme sagladigini ve asir1 6grenme (overfitting) gostermedigini ortaya koymaktadir.
Model boyutu 54.87 MB olan DenseNet169, bu test islemlerini NVIDIA Tesla T4 GPU
tizerinde gerceklestirmistir. Donanim ozellikleri arasinda 16 GB RAM, GDDR6 bellek
teknolojisi, 2560 CUDA ¢ekirdegi ve 320 GBps bant genisligi yer almakta olup, bu altyap1
modelin egitim ve test slireclerinde yiiksek islem verimliligi saglamistir. Sonug¢ olarak,
DenseNet169 modeli, yiiksek dogruluk, dengeli sinmif tahmini ve diisiik kayip oraniyla,
Ozellikle tibbi goriintii siniflandirma uygulamalarinda giivenle kullanilabilecek giiglii bir

model oldugunu kanitlamaktadir.
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Tablo 6.12. DenseNet169 Simiflandirici Performans Ciktilar:

Simif Kesinlik Duyarhhk Veri Sayisi
0 0.9916 0.9814 0.9865 485
1 0.9759 0.9891 0.9825 369
Makro
Ortalama 0.9838 0.9814 0.9845 854
Agirhikh
Ortalama 0.9849 0.9848 0.9848 854
Genel Model
Dogrulugu 0.9848 - %98.48
Genel Model
Kesinligi 0.9849
Genel Model
Duyarhhg: 0.9848
Genel Model F1
Skoru 0.9848
Esik Degeri
0.3632
Kayip Degeri
0.075
Model Boyutu 54.87 MB

Egitim Siiresi

3 saat 20 dakika 20 saniye

Donanim

Ozellikleri

NVIDIA Tesla T4 GPU
16 GB RAM
GDDR6 SDRAM Technology
2560 CUDA Cores
320 GBps Bandwith
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DenseNet169 modelinin test verisi iizerindeki karigiklik matrisi (confusion matrix)
Sekil 6.13’de gosterilmistir. Toplamda 854 adet veriden olusan 6rneklem icerisinde 482
gorintii, hem gergekte sinif “0” olup hem de model tarafindan dogru sekilde sinif “0” olarak
tahmin edilmistir. 3 goriintii gerg¢ekte sinif “0” olmasina ragmen model tarafindan yanhslikla
smif “1” olarak smiflandirilmistir. Toplam 10 goriintli ise gercekte smif “1” olmasina
ragmen model tarafindan hatali sekilde sinif “0” olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, 359
goriintii, hem gercgekte sinif “1” olup hem de dogru sekilde model tarafindan sinif “1” olarak
siniflandirilmistir. Bu dogrultuda, dogru negatif (true negative) ornek sayis1 482, yanlis
pozitif (false positive) sayisi 3, yanlis negatif (false negative) sayisi 10 ve dogru pozitif (true
positive) 6rnek sayist 359°dur. Yanlis pozitif oran1 %0.62, yanlis negatif orani da %2.71 dir.
Bu sonuglar, modelin hem negatif hem de pozitif smiflar1 yiiksek bir dogrulukla ayirt
edebildigini gostermektedir.

Karisiklik Matrisi

Gergek Etiket
maymun cicedi degil

maymun cicegdi

maymun gicedi dedil maymun gicedi
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6.13. DenseNet169 Karisiklik Matrisi

Sekil 6.14.°de c¢alismada kullanilan Onceden egitilmis DenseNet169 modelinin
dogrulugunun dongii boyunca 1’e yakinsadigi, kayip grafiginin de 0’a yaklastig
goriilmektedir. Bu durum, modelin hem egitim hem de gérmedigi dogrulama verisi tizerinde
sirekli olarak Ogrenmeye devam etigi ve yiiksek genelleme kabiliyeti kazandigini
gostermektedir. Dogrulama kaybinin da egitim kaybmin ¢ok altinda veya {istiinde

seyretmediginin ve dolayistyla model i¢in asir1 6§renme veya az 6grenme olmadigini ortaya
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koymaktadir. Modelin dongili boyunca kayip degerinin azalmasi ve dip noktaya yaklagmast
arttk modelin 6grendigini, parametre degerlerinin en giincel ve etkili seviyeye geldigini,
modelin gercek ve tahmin ettigi etiketlerin Ortiistiigli anlamina gelmektedir. Egitim ve
dogrulama performanslarinin gii¢lii ve paralel seyretmesi de modelin ¢ok gii¢lii tahminleme

yetenegine sahip oldugunu vurgulamaktadir.

Egitim Dogrulugu Egitim Kaybi
w Egitim Kayb
098 06 Validasyon Kaybi
05
090 4
—; 0.4
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0754 0.2
w Egitim Dogrulugu
0.70 4 i . 01 =
Validasyon Dogrulugu
Y Y Y Y Y Y Y Y Y Al A Y
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Dongii Dongii

Sekil 6.14. DenseNet169 Dogruluk ve Kayip Grafikleri

Sekil 6.15.de Gradyan Agirlikli Simif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) ile
orijinal goriintiilerde lezyonun yer aldigi kisim, Grad-CAM c¢iktilarinda da yogun renkli
(sicak) bolgelerle vurgulanmistir. Bu, modelin gergekten hastalikli bélgeye odaklandigini,

rastgele arka plana degil lezyonun karakteristik 6zelliklerine baktigini gostermektedir.

Gorsel-1 Gorsel-2 Gorsel-3

Analiz Sonucu-2 Analiz Sonucu-3

Grad-CAM Algoritmas: Analiz Ciktlan

Sekil 6.15. DenseNet169 Grad-CAM Analizi
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6.5. DenseNet201 Modeli Deneysel Ciktilar & Analiz Sonuclari

DenseNet201, DenseNet121 ve DenseNet169 mimarilerine gore daha derin bir sinir
agidir. Bu ¢alismada DenseNet201 modeli i¢in transfer 6grenme yaklagimi ile kullanilmaistir.
Toplam veri setinin %90°1 egitim, %10’u test veritabani olarak ayrildiktan sonra egitim veri
setinin de %10’u da dogrulama veri seti olarak ayrilmistir. Toplam verilerin 6911 adeti

egitim, 768 adeti dogrulama ve 854 adeti de test amagli kullanilmistir.

Tablo 6.13. DenseNet201 Veri Dagilimi

Veri Tiirii Yiizde (%)
Egitim 81
Validasyon 9
Test 10

Modelin egitimi sirasinda kullanilan hiperparametre degerleri asagidaki tabloda
gosterilmektedir. Calisma boyunca modelin tiim egitim verisi tizerinde 100 kere egitilmistir.
Her seferde egitime alinan 6rnek sayis1 32 olarak belirlenmistir. Agirliklarin giincellenme
hiz1 0.0001°dir. Asir1 6grenmeyi dnlemek i¢in ndronlarin rastgele devre dis1 birakilma orani
0.5 olarak belirlenmistir. Modelin hangi olasilikla bir sinifa karar verdigini belirleyen esik
0.56 olarak algoritma analizi sonucunda optimal belirlenmistir. Tam baglantili katmandaki

ndron sayist ise 256’°dir.

Tablo 6.14. DenseNet201 Hiperparametre Degerleri

100 32 0.56 256

0.0001 0.5
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Tablo 6.15’de DenseNet201 modelinin egitim sonrasi 854 ornekten olusan test veri
seti iizerindeki performans degerlendirmesi sunulmustur. Model, sinif 0 (maymun c¢icegi
olmayan) icin %99.17 kesinlik (precision) ve %98.97 duyarlhilik (recall) ile yiiksek
dogrulukta tahminlerde bulunmus; sinif 1 (maymun ¢igegi) i¢in ise %98.65 kesinlik ve
%98.92 duyarhilik gostererek pozitif sinifa karsi giiclii bir hassasiyet ortaya koymustur. Bu
performans, modelin iki sinif arasinda dengeli bir ayrim yapabildigini gostermektedir.
Makro ortalama degerler (her sinifin esit agirlikla degerlendirildigi durumda), %98.93 F1
skoru ile modelin genel olarak yiiksek siniflandirma basaris1 sundugunu ortaya koyarken;
agirlikli ortalamalar (veri setindeki sinif dagilimmi dikkate alan Glglim) tizerinden elde
edilen 9%98.95 F1 skoru ise, modelin ozellikle gercek veri dagilimma duyarl sekilde
calistigin1 gostermektedir. Modelin genel dogruluk (accuracy) orami %98.95 olarak
hesaplanmistir ve modelin dogru pozitif ve dogru negatif 6rnekleminin oldukca basarili
oldugunu gostermektedir. ROC egrisi iizerinden Youden’s J istatistigi yontemiyle belirlenen
0.5644 esik degeri ile, DenseNet169’un hem dogru pozitif oranini yiiksek tutmak hem de
gereksiz yanlis pozitifleri minimumda tutmak iizere istatistiksel olarak optimize edilmis bir
yaklasim oldugu sdylenebilir. Test verisi tizerindeki kayip (loss) degeri 0.0536 ile oldukca
diisiik bir seviyede kalmis, bu da modelin tahmin ¢iktilari ile gergek etiketler arasinda giiglii
bir ortiigme sagladigin1 ve asir1 6grenme (overfitting) gostermedigini ortaya koymaktadir.
Model boyutu 77.83 MB olan DenseNet201, bu test islemlerini NVIDIA Tesla T4 GPU
tizerinde gerceklestirmistir. Donanim 6zellikleri arasinda 16 GB RAM, GDDR6 bellek
teknolojisi, 2560 CUDA cekirdegi ve 320 GBps bant genisligi yer almakta olup, bu altyap1
modelin egitim ve test siireclerinde yiiksek islem verimliligi saglamistir. Sonug olarak,
DenseNet201 modeli, yiliksek dogruluk, dengeli siif tahmini ve diisiik kayip oraniyla,
ozellikle tibbi goriintli siniflandirma uygulamalarinda giivenle kullanilabilecek gii¢lii bir

model oldugunu kanitlamaktadir.
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Tablo 6.15. DenseNet201 Simiflandirici Performans Ciktilari

Simf Kesinlik Duyarhhk Veri Sayisi

0 0.9917 0.9897 0.9907 485

1 0.9865 0.9892 0.9878 369
Makro
Ortalama 0.9891 0.9894 0.9893 854
Agirhkh
Ortalama 0.9895 0.9895 0.9895 854
Genel Model
Dogrulugu 0.9895- %98.95
Genel Model
Kesinligi 0.9895
Genel Model
Duyarhhg 0.9895
Genel Model F1
Skoru 0.9895
Esik Degeri

0.5644
Kayip Degeri
0.0536
Model Boyutu
77.83 MB

Egitim Siiresi

2 saat, 23 dakika, 37 saniye

Donanim

Ozellikleri

NVIDIA Tesla T4 GPU
16 GB RAM
GDDR6 SDRAM Technology
2560 CUDA Cores
320 GBps Bandwith

67




DenseNet201 modelinin test verisi iizerindeki karigiklik matrisi (confusion matrix)
Sekil 6.16.’da gosterilmistir. Toplamda 854 adet veriden olusan 6rneklem igerisinde 477
gorintii, hem gergekte sinif “0” olup hem de model tarafindan dogru sekilde sinif “0” olarak
tahmin edilmistir. 8 goriintii gercekte sinif “0” olmasina ragmen model tarafindan yanliglikla
siif “1” olarak siniflandirilmistir. Toplam 3 goriintii ise gercekte sinif “1” olmasina ragmen
model tarafindan hatali sekilde smif “0” olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, 366 goriintii,
hem gercekte simif “1” olup hem de dogru sekilde model tarafindan simif “1” olarak
smiflandirilmistir. Bu dogrultuda, dogru negatif (true negative) ornek sayis1 477, yanlis
pozitif (false positive) sayisi 8, yanlis negatif (false negative) sayist 3 ve dogru pozitif (true
positive) 6rnek sayis1 366°dur. Yanlis pozitif oran1 %1.65, yanlis negatif orani da %0.81°dir.
Bu sonuglar, modelin hem negatif hem de pozitif siniflar1 yiiksek bir dogrulukla ayirt

edebildigini gostermektedir.

Karisiklik Matrisi

maymun gicegi degil

Gergek Etiket

maymun cicegi

maymun <;Ii<;eg';i degil maymun gicedi
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6.16 DenseNet201 Karisiklik Matrisi
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Sekil 6.17.’de modelin gorilmemis veriyi (validasyon), egitime gore daha iyi
genelledigini, egitime yonelik O0grenmenin daha yavas ama istikrarli gergeklestigini
gostermektedir. Kayiplarin egitim ve dogrulamada birbirine yakin olmasi, modelin agir
O0grenme (overfitting) yapmadigini, hem egitim hem de dogrulama verisini tutarli bicimde
ogrendigini igaret etmektedir. Model, ilk birka¢ dongiide hizla 6grenip kaybi diisiiriirken
dogrulama dogrulugunu %95 iizerine kadar ¢ikarmakta; egitim dogruluguysa daha yavas —
fakat istikrarli — bir artig gostererek %90 seviyelerinde dengelenmektedir. Dongii boyunca
model dogrulugunun artmasi ve 6zellikle kayip degerinin 0 hizasina olduk¢a yakinsamasi
modelin iyi 6grendigini ve gercek etiketler ile tahmin edilen etiketlerin Ortiistiiglini

gostermektedir.
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Sekil 6.17. DenseNet201 Dogruluk Kayip Grafikleri
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Sekil 6.18’de Gradyan Agirlikli Simif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) ile
orijinal goriintiilerde lezyonun yer aldigi kisim, Grad-CAM c¢iktilarinda da yogun renkli
(sicak) bolgelerle vurgulanmistir. Bu, modelin gergekten hastalikli bolgeye odaklandigini,

rastgele arka plana degil lezyonun karakteristik 6zelliklerine baktigini géstermektedir.

Gorsel-1 Gorsel-2 Gorsel-3
Analiz Sonucu-1 Analiz Sonucu-2 Analiz Sonucu-3

Grad-CAM Algoritmasi Analiz Ciktilan

Bu caligmada Inceptionv3 modeli transfer 6grenme yaklasimi ile kullanilmistir.

Sekil 6.18. DenseNet201 Grad-CAM Analizi

6.6. Inceptionv3 Modeli Deneysel Ciktilar & Analiz Sonug¢lar:

Toplam veritabaninin %90°1 egitim, %10’u test seti olarak ayrildiktan sonra egitim veri
setinin de %10’u da dogrulama veri seti olarak ayrilmistir. Toplam verilerin 6911 adeti

egitim, 768 adeti dogrulama ve 854 adeti de test amacli kullanilmastir.

Tablo 6.16. Inceptionv3 Veri Dagilinu

Veri Tiiri Yiizde (%)
Egitim 81
Validasyon 9
Test 10
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Modelin egitimi sirasinda kullanilan hiperparametre degerleri asagidaki sekilde
gosterilmektedir. Calisma boyunca modelin tiim egitim verisi tizerinde 100 kere egitilmistir.
Her seferde egitime alinan 6rnek sayisi 32 olarak belirlenmistir. Agirliklarin giincellenme
hiz1 0.0001°dir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in ndronlarin rastgele devre dis1 birakilma orani
0.5 olarak belirlenmigtir. Modelin hangi olasilikla bir sinifa karar verdigini belirleyen esik
0.44 olarak algoritma analizi sonucunda optimal belirlenmistir. Tam baglantili katmandaki

noron sayist ise 256 dur.

Tablo 6.17. Inceptionv3 Hiperparametre Degerleri

100 32 0.44 256

0.0001 0.5

Tablo 6.18’de Inceptionv3 modelinin egitim sonrasi 854 6rnekten olusan test veri seti
tizerindeki performans degerlendirmesi sunulmustur. Model, smif 0 (maymun ¢icegi
olmayan) icin %98.53 kesinlik (precision) ve %96.49 duyarlhilik (recall) ile yiiksek
dogrulukta tahminlerde bulunmus; sinif 1 (maymun ¢igegi) i¢in ise %95.51 kesinlik ve
%98.10 duyarhilik gostererek pozitif sinifa karsi giiclii bir hassasiyet ortaya koymustur. Bu
performans, modelin iki sinif arasinda dengeli bir ayrim yapabildigini gostermektedir.
Makro ortalama degerler (her sinifin esit agirlikla degerlendirildigi durumda), %97.15 F1
skoru ile modelin genel olarak yiiksek siniflandirma basaris1 sundugunu ortaya koyarken;
agirlikli ortalamalar (veri setindeki simif dagilimmi dikkate alan Ol¢lim) lizerinden elde
edilen %97.19 F1 skoru ise, modelin 6zellikle gercek veri dagilimia duyarli sekilde
calistigimi gostermektedir. Modelin genel dogruluk (accuracy) orani %97.19 olarak
hesaplanmistir ve modelin dogru pozitif ve dogru negatif drnekleminin oldukg¢a basarili
oldugunu gostermektedir. ROC egrisi lizerinden Youden’s J istatistigi yontemiyle belirlenen
0.4447 esik degeri ile, DenseNet169’un hem dogru pozitif oranini yiiksek tutmak hem de
gereksiz yanlis pozitifleri minimumda tutmak tizere istatistiksel olarak optimize edilmis bir
yaklagim oldugu soylenebilir. Test verisi tizerindeki kayip (loss) degeri 0.0751 ile oldukga

diisiik bir seviyede kalmis, bu da modelin tahmin ¢iktilari ile gergek etiketler arasinda giiglii
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bir ortiisme sagladigini ve asir1 6grenme (overfitting) gostermedigini ortaya koymaktadir.
Model boyutu 90.19 MB olan Inceptionv3, bu test islemlerini NVIDIA Tesla T4 GPU
tizerinde gerceklestirmistir. Donanim ozellikleri arasinda 16 GB RAM, GDDR6 bellek
teknolojisi, 2560 CUDA c¢ekirdegi ve 320 GBps bant genisligi yer almakta olup, bu altyapi
modelin egitim ve test slireglerinde yiiksek islem verimliligi saglamistir. Sonug olarak,
Inceptionv3 modeli, yliksek dogruluk, dengeli smif tahmini ve diisiikk kayip orantyla,
Ozellikle tibbi goriintii siniflandirma uygulamalarinda giivenle kullanilabilecek giiglii bir

model oldugunu kanitlamaktadir.
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Tablo 6.18. Inceptionv3 Siniflandirici Performans Ciktilari

Simf Kesinlik Duyarhhk Veri Sayisi

0 0.9853 0.9649 0.9750 485

1 0.9551 0.9810 0.9679 369
Makro
Ortalama 0.9702 0.9730 0.9715 854
Agirhikh
Ortalama 0.9722 0.9719 0.9719 854
Genel Model
Dogrulugu 0.9719 - %97.19
Genel Model
Kesinligi 0.9722
Genel Model
Duyarhhg 0.9719
Genel Model F1
Skoru 0.9719
Esik Degeri

0.4447
Kayip Degeri
0.0751
Model Boyutu
90.19 MB

Egitim Siiresi

2 saat, 19 dakika, 34 saniye

Donanim

Ozellikleri

NVIDIA Tesla T4 GPU

16 GB RAM

GDDR6 SDRAM Technology

2560 CUDA Cores
320 GBps Bandwith
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Inceptionv3 modelinin test verisi izerindeki karigiklik matrisi (confusion matrix) Sekil
6.19°da gosterilmistir. Toplamda 854 adet veriden olusan 6rneklem igerisinde 471 goriintii,
hem gergekte sinif “0” olup hem de model tarafindan dogru sekilde sinif “0” olarak tahmin
edilmistir. 14 goriintii gercekte siif “0” olmasina ragmen model tarafindan yanlislikla simif
“1” olarak siniflandirilmistir. Toplam 10 goriintii ise gercekte sif “1” olmasina ragmen
model tarafindan hatali sekilde smif “0” olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, 359 gériintii,
hem gercekte simif “1” olup hem de dogru sekilde model tarafindan simif “1” olarak
smiflandirilmistir. Bu dogrultuda, dogru negatif (true negative) ornek sayis1 471, yanlis
pozitif (false positive) sayis1 14, yanlis negatif (false negative) sayist 10 ve dogru pozitif
(true positive) 6rnek sayisi 359°dur. Yanlis pozitif oran1 %2.89, yanlis negatif orani da
%2.71°dir. Bu sonuglar, modelin hem negatif hem de pozitif siniflar1 yliksek bir dogrulukla
ayirt edebildigini gdstermektedir.

Karisiklik Matrisi

Gercek Etiket
maymun cicegi degil

maymun gicegi

maymun cicedi degil maymun cicedi
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6.19. Inceptionv3 Karigiklik Matrisi

Sekil 6.20°deki grafikten modelin 100 dongii boyunca hem egitim hem de dogrulama
verisi iizerindeki basar1 ve kayip egrilerinin yakindan takip edildigi goriiliiyor. ilk birkag
dongiide egitim dogrulugu hizla %70’in {izerine ¢ikarken, dogrulama dogrulugu da %80—
%85 bandinda baslayip benzer bir hizla yiikselerek 100. dongiide %96’ya yakin bir degere
ulasiyor. Ayni sekilde, egitim kaybi baslangigtaki ~0,75’ten sistematik bir diisiisle 0,1’in
altina inerken, dogrulama kaybi1 da 0,45’ten 0,08-0,10 bandina geriliyor. Egitim ve
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dogrulama metriklerinin birbirine paralel seyretmesi, modelin agir1 6grenme (overfitting)
yapmadigini ve genelleme kabiliyetinin giiclii oldugunu, dolayistyla hem 6grendigi hem de

gormedigi veride tutarli performans gosterdigini isaret ediyor.

Egitim Dogrulugu Egitim Kayb
e Egitim Kaybi

0.95 0.7 1 ~—Validasyon Kaybi

0.90 1
i
S 085+
=
-
g 080
g o

0.75 1

0.70 1 = Egitim Dogrulugu

= Validasyon Dogrulugu
0 2 40 60 80 100 0 2 © 60 80 100
Dangii Daongii

Sekil 6.20. Inceptionv3 Dogruluk Kayip Grafikleri

Sekil 6.21.’de Gradyan Agirlikli Simif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) ile
orijinal goriintiilerde lezyonun yer aldigi kisim, Grad-CAM c¢iktilarinda da yogun renkli
(sicak) bolgelerle vurgulanmistir. Bu, modelin gergekten hastalikli bolgeye odaklandigini,

rastgele arka plana degil lezyonun karakteristik 6zelliklerine baktigini gostermektedir.

Gorsel-1 Gorsel-2 Gorsel-3

Analiz Sonucu-1 Analiz Sonucu-2
~

Grad-CAM Algoritmast Analiz Ciktilan

Sekil 6.21. Inceptionv3 Grad-CAM Analizi
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6.7. Xception Modeli Deneysel Ciktilar & Analiz Sonuclari

Bu ¢aligmada Xception modeli, transfer 6grenme yaklasimu ile kullanilmistir. Toplam
veritabaninin %90’1 egitim, %10’u test seti olarak ayrildiktan sonra egitim veri setinin de
%10’u da dogrulama veri seti olarak ayrilmigtir. Toplam verilerin 6911 adeti egitim, 768

adeti dogrulama ve 854 adeti de test amach kullanilmistir.

Tablo 6.19. Xception Veri Dagilimi

Veri Tiirii Yiizde (%)
Egitim 81
Validasyon 9
Test 10

Modelin egitimi sirasinda kullanilan hiperparametre degerleri asagidaki sekilde
gosterilmektedir. Calisma boyunca modelin tiim egitim verisi tizerinde 100 kere egitilmistir.
Her seferde egitime alinan 6rnek sayisi 32 olarak belirlenmistir. Agirliklarin giincellenme
hiz1 0.0001°dir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in ndronlarin rastgele devre dis1 birakilma orani
0.5 olarak belirlenmigtir. Modelin hangi olasilikla bir sinifa karar verdigini belirleyen esik
0.47 olarak algoritma analizi sonucunda optimal belirlenmistir. Tam baglantili katmandaki

ndron sayist ise 256°dur.

Tablo 6.20. Xception Hiperparametre Degerleri
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Tablo 6.21’de Xception modelinin egitim sonrast 854 ornekten olusan test veri seti
tizerindeki performans degerlendirmesi sunulmustur. Model, smif 0 (maymun ¢icegi
olmayan) icin %98.55 kesinlik (precision) ve %98.35 duyarlilik (recall) ile yiiksek
dogrulukta tahminlerde bulunmus; sinif 1 (maymun ¢igegi) icin ise %97.84 kesinlik ve
%98.10 duyarhilik gostererek pozitif sinifa karsi giiclii bir hassasiyet ortaya koymustur. Bu
performans, modelin iki sinif arasinda dengeli bir ayrim yapabildigini gostermektedir.
Makro ortalama degerler (her sinifin esit agirlikla degerlendirildigi durumda), %98.21 F1
skoru ile modelin genel olarak yiiksek siniflandirma basaris1 sundugunu ortaya koyarken;
agirliklt ortalamalar (veri setindeki sinif dagilimmi dikkate alan 6l¢iim) iizerinden elde
edilen 9%98.24 F1 skoru ise, modelin ozellikle gercek veri dagilimma duyarl sekilde
calistigin1 gostermektedir. Modelin genel dogruluk (accuracy) orami 9%98.24 olarak
hesaplanmistir ve modelin dogru pozitif ve dogru negatif 6rnekleminin oldukga basarili
oldugunu gostermektedir. ROC egrisi iizerinden Youden’s J istatistigi yontemiyle belirlenen
0.4690 esik degeri ile, Xception’in hem dogru pozitif oranini yiiksek tutmak hem de gereksiz
yanlis pozitifleri minimumda tutmak iizere istatistiksel olarak optimize edilmis bir yaklasim
oldugu sdylenebilir. Test verisi iizerindeki kayip (loss) degeri 0.0655 ile oldukga diisiik bir
seviyede kalmis, bu da modelin tahmin ¢iktilar1 ile gergek etiketler arasinda giiclii bir
ortisme sagladigini ve asir1 6grenme (overfitting) gostermedigini ortaya koymaktadir.
Model boyutu 90.19 MB olan Inceptionv3, bu test islemlerini NVIDIA Tesla T4 GPU
tizerinde gergeklestirmistir. Donanim 6zellikleri arasinda 16 GB RAM, GDDR6 bellek
teknolojisi, 2560 CUDA ¢ekirdegi ve 320 GBps bant genisligi yer almakta olup, bu altyap1
modelin egitim ve test siireclerinde yiiksek islem verimliligi saglamistir. Sonug olarak,
Xception modeli, yiiksek dogruluk, dengeli sinif tahmini ve diisiik kayip oraniyla, 6zellikle
tibbi goriintii siniflandirma uygulamalarinda gilivenle kullanilabilecek giiclii bir model

oldugunu kanitlamaktadir.
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Tablo 6.21. Xception Siniflandirict Performans Ciktilari

Simf Kesinlik Duyarhhk Veri Sayisi
0 0.9855 0.9835 0.9845 485
1 0.9784 0.9810 0.9797 369
Makro
Ortalama 0.9820 0.9823 0.9821 854
Agirhkh
Ortalama 0.9824 0.9824 0.9824 854
Genel Model
Dogrulugu 0.9824 - %98.24
Genel Model
Kesinligi 0.9824
Genel Model
Duyarhhg 0.9824
Genel Model F1
Skoru 0.9824
Esik Degeri
0.4690
Kayip Degeri
0.0655
Model Boyutu
86.02 MB
Egitim Siiresi 1 saat, 55 dakika, 21 saniye
Donanim NVIDIA Tesla T4 GPU
Ozellikleri 16 GB RAM
GDDR6 SDRAM Technology
2560 CUDA Cores
320 GBps Bandwith

78




Xception modelinin test verisi tizerindeki karisiklik matrisi (confusion matrix) Sekil
6.22°de gosterilmistir. Toplamda 854 adet veriden olusan 6rneklem igerisinde 478 goriintii,
hem gergekte sinif “0” olup hem de model tarafindan dogru sekilde sinif “0” olarak tahmin
edilmistir. 7 goriintii gercekte sinif “0” olmasina ragmen model tarafindan yanlhishkla sinif
“1” olarak siniflandirilmistir. Toplam 8 goriintii ise gercekte sinif “1” olmasina ragmen
model tarafindan hatali sekilde smif “0” olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, 361 gériintii,
hem gercekte sinif “1” olup hem de dogru sekilde model tarafindan smif “1” olarak
siniflandirilmistir. Bu dogrultuda, dogru negatif (true negative) ornek sayis1 478, yanlis
pozitif (false positive) sayis1 7, yanlis negatif (false negative) sayist 8 ve dogru pozitif (true
positive) 6rnek sayist 361°dur. Yanlis pozitif oran1 %1.44, yanlis negatif orani da %2.17°dir.
Bu sonuglar, modelin hem negatif hem de pozitif smiflar1 yiiksek bir dogrulukla ayirt
edebildigini gostermektedir.

Karisikhik Matrisi

Gercek Etiket
maymun cicedi degil

maymun cicedi

maymun ¢icedi degil maymun gicegdi
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6.22. Xception Karisiklik Matrisi

Sekil 6.23°de Xception dogruluk-kayip grafiginde modelin 100 dongii siiresince
gosterdigi performans izlenmistir. Dogruluk-Dongii grafigine gore, egitim ve dogrulama
dogruluklar1 zamanla artmis ve %95’in iizerine ¢ikarak oldukca yiiksek bir seviyeye
ulagsmigtir. Dogrulama dogrulugunun egitim dogruluguna yakin seyretmesi, modelin

overfitting (asir1 O0grenme) yapmadigini ve genelleme yeteneginin giicli oldugunu
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gostermektedir. Sag taraftaki kayip (loss) grafiginde ise hem egitim hem de dogrulama
kayiplar siirekli olarak azalmig ve birbirine yakin degerlerde seyretmistir. Bu durum,
modelin hem egitim hem de dogrulama verileri tizerinde istikrarli ve basarili bir 6grenme
stireci gerceklestirdigini gostermektedir. Genel olarak modelin iyi optimize edildigi ve

dengeli bir 6grenme performansi sergiledigi soylenebilir.

Egitim Dogrulugu Egitim Kayh
03 —— Egitim Kaybi
- Validasyon Kayb
0.95 4
0.4 1
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Sekil 6.23. Xception Dogruluk Kayip Grafikleri

Sekil 6.24’de Gradyan Agirlikli Siif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) ile
orijinal goriintiilerde lezyonun yer aldigi kisim, Grad-CAM c¢iktilarinda da yogun renkli
(sicak) bolgelerle vurgulanmistir. Bu, modelin gergekten hastalikli bolgeye odaklandigini,

rastgele arka plana degil lezyonun karakteristik 6zelliklerine baktigin1 gostermektedir.

Gorsel-1 Gorsel-2 Gorsel-3

- . .

Analiz Sonucu-1 Analiz Sonucu-2 Analiz Sonucu-3
) N

o

rd

Grad-CAM Algoritmass Analiz Ciktilan

Sekil 6.24. Xception Grad-CAM Analizi
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6.8. MobileNetv2 Modeli Deneysel Ciktilar & Analiz Sonuc¢lari

Bu calismada MobileNetv2 modeli, transfer 6grenme yaklasimi ile kullanilmistir.
Toplam veritabaninin %90°1 egitim, %10’u test seti olarak ayrildiktan sonra egitim veri
setinin de %10’u da dogrulama veri seti olarak ayrilmistir. Toplam verilerin 6911 adeti

egitim, 768 adeti dogrulama ve 854 adeti de test amacli kullanilmastir.

Tablo 6.22. MobileNetv2 Veri Dagilimi

Veri Tiirti Yiizde (%)
Egitim 81
Validasyon 9
Test 10

Modelin egitimi sirasinda kullanilan hiperparametre degerleri asagidaki sekilde
gosterilmektedir. Calisma boyunca modelin tiim egitim verisi tizerinde 100 kere egitilmistir.
Her seferde egitime alinan 6rnek sayisi 32 olarak belirlenmistir. Agirliklarin giincellenme
hiz1 0.0001°dir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in ndronlarin rastgele devre dis1 birakilma orani
0.5 olarak belirlenmistir. Modelin hangi olasilikla bir sinifa karar verdigini belirleyen esik
0.47 olarak algoritma analizi sonucunda optimal belirlenmistir. Tam baglantili katmandaki

ndron sayist ise 256°dir.

Tablo 6.23. MobileNetv2 Hiperparametre Degerleri

100 32 0.47 256

0.0001 0.5
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Tablo 6.24.’de MobileNetv2 modelinin egitim sonrast 854 6rnekten olusan test veri
seti iizerindeki performans degerlendirmesi sunulmustur. Model, sinif 0 (maymun c¢icegi
olmayan) icin %98.55 kesinlik (precision) ve %98.35 duyarlilik (recall) ile yiiksek
dogrulukta tahminlerde bulunmus; sinif 1 (maymun ¢igegi) i¢in ise %97.83 kesinlik ve
%98.10 duyarhilik gostererek pozitif sinifa karsi giiclii bir hassasiyet ortaya koymustur. Bu
performans, modelin iki sinif arasinda dengeli bir ayrim yapabildigini gostermektedir.
Makro ortalama degerler (her sinifin esit agirlikla degerlendirildigi durumda), %98.45 F1
skoru ile modelin genel olarak yiiksek siniflandirma basaris1 sundugunu ortaya koyarken;
agirlikli ortalamalar (veri setindeki sinif dagilimmi dikkate alan Glglim) tizerinden elde
edilen %98,24 F1 skoru ise, modelin &zellikle ger¢ek veri dagilimina duyarli sekilde
calistigin1 gostermektedir. Modelin genel dogruluk (accuracy) orami 9%98.24 olarak
hesaplanmistir ve modelin dogru pozitif ve dogru negatif 6rnekleminin oldukca basarili
oldugunu gostermektedir. ROC egrisi iizerinden Youden’s J istatistigi yontemiyle belirlenen
0.4701 esik degeri ile, MobileNetv2 hem dogru pozitif oranimi yiiksek tutmak hem de
gereksiz yanlis pozitifleri minimumda tutmak iizere istatistiksel olarak optimize edilmis bir
yaklasim oldugu sdylenebilir. Test verisi tizerindeki kayip (loss) degeri 0.0655 ile oldukca
diisiik bir seviyede kalmis, bu da modelin tahmin ¢iktilari ile gergek etiketler arasinda giiglii
bir ortiigme sagladigini ve asir1 6grenme (overfitting) gostermedigini ortaya koymaktadir.
Model boyutu 52.43 MB olan Inceptionv3, bu test islemlerini NVIDIA Tesla T4 GPU
tizerinde gerceklestirmistir. Donanim 6zellikleri arasinda 16 GB RAM, GDDR6 bellek
teknolojisi, 2560 CUDA c¢ekirdegi ve 320 GBps bant genisligi yer almakta olup, bu altyap1
modelin egitim ve test siireclerinde yiiksek islem verimliligi saglamistir. Sonug olarak,
MobileNetv2 modeli, yiliksek dogruluk, dengeli siif tahmini ve diisiik kayip oraniyla,
ozellikle tibbi goriintli siniflandirma uygulamalarinda giivenle kullanilabilecek gii¢lii bir

model oldugunu kanitlamaktadir.
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Tablo 6.24. MobileNetv2 Siniflandirici Performans Ciktilari

Simf Kesinlik Duyarhhk Veri Sayisi

0 0.9855 0.9835 0.9845 485

1 0.9783 0.9810 0.9797 369
Makro
Ortalama 0.9820 0.9835 0.9845 854
Agirhkh
Ortalama 0.9824 0.9824 0.9824 854
Genel  Model
Dogrulugu 0.9824 - %98.24
Genel  Model
Kesinligi 0.9824
Genel  Model
Duyarhhg 0.9824
Genel Model F1
Skoru 0.9824
Esik Degeri

0.4701
Kayip Degeri
0.0658
Model Boyutu
52.43 MB

Egitim Siiresi

2 saat, 19 dakika, 54 saniye

Donanim

Ozellikleri

NVIDIA Tesla T4 GPU
16 GB RAM
GDDR6 SDRAM Technology

2560 CUDA Cores
320 GBps Bandwith
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MobileNetv2 modelinin test verisi tizerindeki karisiklik matrisi (confusion matrix)
Sekil 6.25’de gosterilmistir. Toplamda 854 adet veriden olusan 6rneklem icerisinde 479
gorintii, hem gergekte sinif “0” olup hem de model tarafindan dogru sekilde sinif “0” olarak
tahmin edilmistir. 6 goriintii gercekte sinif “0” olmasina ragmen model tarafindan yanliglikla
siif “1” olarak siniflandirilmistir. 10 goriintii ise gercekte sinif “1”” olmasina ragmen model
tarafindan hatali sekilde siif “0” olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, 359 gériintii, hem
gergekte simif “1” olup hem de dogru sekilde model tarafindan simif “1” olarak
siniflandirilmistir. Bu dogrultuda, dogru negatif (true negative) ornek sayisi1 479, yanlis
pozitif (false positive) sayis1 6, yanlis negatif (false negative) sayisi 10 ve dogru pozitif (true
positive) 6rnek sayist 359°dur. Yanlis pozitif oran1 %1.24, yanlis negatif orani da %2.71°dir.
Bu sonuglar, modelin hem negatif hem de pozitif siiflar1 yliksek bir dogrulukla ayirt
edebildigini gostermektedir.

Karisiklik Matrisi

Gergek Etiket
maymun cicegdi degil

maymun gigegi

maymun ¢icedi degil maymun ¢gi¢edi
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6.25. MobileNetv2 Karisiklik Matrisi

Sekil 6.26°da model, 100 dongii boyunca hem egitim hem dogrulama setinde hizla
%70’ten %97-%98’e kadar yiikselen dogruluk gostermektedir; dogrulama dogrulugu
egitimden bir miktar daha yiiksek seyretmektedir. Kayip egrileri de paralel bigimde diiserek
yaklasik 0.07-0.08 seviyesine inmektedir. Bu, durum hem asir1 6grenme olmadigini hem de

giiclii bir genelleme kabiliyeti oldugunu isaret etmektedir.
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Sekil 6.26. MobileNetv2 Dogruluk Kayip Grafikleri

Sekil 6.27.’de Gradyan Agirlikli Siif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) ile
orijinal goriintiilerde lezyonun yer aldigi kisim, Grad-CAM c¢iktilarinda da yogun renkli
(sicak) bolgelerle vurgulanmistir. Bu, modelin ger¢ekten hastalikli bolgeye odaklandigin,

rastgele arka plana degil lezyonun karakteristik 6zelliklerine baktigin1 gostermektedir.

Gorsel-1 Gorsel-2 Gorsel-3
b
(
Analiz Sonucu-1 Analiz Sonucu-2 Analiz Sonucu-3

Grad-CAM Algoritmass Analiz Ciktilan

Sekil 6.27. MobileNetv2 Grad-CAM Analizi



6.9. Meta Model Deneysel Ciktilar & Analiz Sonuglari

DenseNet169, DenseNet201 ve Xception modellerinden GAP katmanlarindan
cikarilmis Ozellik vektorlerini bir araya getirerek gelistirilen yeni topluluk modeli (meta
model), ayr1 ayr1 modellere gore test seti lizerinde daha iyi bir tahminleme performansi
gostermistir. Calismada veritabaninin %90°1 egitim, %10 u test seti olarak ayrildiktan sonra
egitim veri setinin %10’u da dogrulama veri seti olarak ayrilmistir. Toplam verilerin 6911

adeti egitim, 768 adeti dogrulama ve 854 adeti de test amagh kullanilmistir.

Tablo 6.25. Meta Model Veri Dagilinu

Veri Tiirii Yiizde (%)
Egitim 81
Validasyon 9
Test 10

Modelin egitimi sirasinda kullanilan hiperparametre degerleri asagidaki sekilde
gosterilmektedir. Calisma boyunca modelin tiim egitim verisi lizerinde 100 kere egitilmistir.
Her seferde egitime alinan 6rnek sayisi 32 olarak belirlenmistir. Agirliklarin giincellenme
hiz1 0.0005°dir. Algoritmada 6grenme orani azaltma islemi uygulanmis olup, dogrulama
kaybr st liste 5 donem iyilesmezse 6grenme orant %50 diisliriilmiistiir ve 6grenme siireci
optimize edilmistir. Asir1 6grenmeyi dnlemek i¢in néronlarin rastgele devre dis1 birakilma
orani dal bloklarda 0.3 ve 0.4, birlesik bloklarda ise 0.5 olarak belirlenmistir. Modelin hangi
olasilikla bir sinifa karar verdigini belirleyen esik 0.8204 olarak algoritma analizi sonucunda
optimal belirlenmistir. Her bir 6zellik dalinda 6nce 1024, ardindan 512 néronlu iki Yogun
(Dense) katman yer alir; kisa yol (residual) baglantisi i¢cin de 512 ndronlu bir katman
bulunmaktadir. Bu ii¢ dalin ¢iktilar1 birlestirildikten sonra gelen tam baglantili (Dense)
katmanlarda sirastyla 512, 256 ve 128 ndron kullanilmaktadir. Asagidaki tabloda model

egitiminde algoritmada kullanilan hiperparametre degerleri gosterilmistir.
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Tablo 6.26. Meta Model Hiperparametre Degerleri

0.0005 0,3,04,0.5 0.8 512, 256, 128

Tablo 6.27.de meta modelinin egitim sonrasi 854 Grnekten olusan test veri seti
tizerindeki performans degerlendirmesi sunulmustur. Model, smnif 0 (maymun ¢icegi
olmayan) i¢in %98.78 kesinlik (precision) ve %100 duyarlilik (recall) ile yiiksek dogrulukta
tahminlerde bulunmus; sinif 1 (maymun gigegi) i¢in ise %100 kesinlik ve %98.37 duyarlilik
gostererek pozitif sinifa karsi giiclii bir hassasiyet ortaya koymustur. Bu performans,
modelin iki smif arasinda ¢ok dengeli bir ayrim yapabildigini gostermektedir. Makro
ortalama degerler (her sinifin esit agirlikla degerlendirildigi durumda), %99.28 F1 skoru ile
modelin genel olarak yiiksek siniflandirma basarist sundugunu ortaya koyarken; agirlikli
ortalamalar (veri setindeki sinif dagilimini dikkate alan 6l¢lim) tizerinden elde edilen %99.30
F1 skoru ise, modelin ozellikle ger¢ek veri dagilimima duyarli sekilde ¢alistigini
gostermektedir. Modelin genel dogruluk (accuracy) orani %99.30 olarak hesaplanmistir ve
modelin dogru pozitif ve dogru negatif Ornekleminin olduk¢a basarili oldugunu
gostermektedir. ROC egrisi lizerinden Youden’s J istatistigi yontemiyle belirlenen 0.8204
esik degeri ile, modelin pozitif sinif tahmininde daha dikkatli davrandigin1 gostermektedir.
Test verisi lizerindeki kayip (loss) degeri 0’a olduk¢a yaklagmaktadir ve bu da modelin
tahmin ¢iktilar ile gergek etiketler arasinda giiglii bir 6rtlisme sagladigini ve asir1 6grenme
(overfitting) gdstermedigini ortaya koymaktadir. Boyutu 128.31 MB olan meta model, bu
test islemlerini NVIDIA Tesla T4 GPU fizerinde gerceklestirmistir. Donanim 6zellikleri
arasinda 16 GB RAM, GDDRG6 bellek teknolojisi, 2560 CUDA c¢ekirdegi ve 320 GBps bant
genisligi yer almakta olup, bu altyapr modelin egitim ve test siireglerinde yiiksek islem
verimliligi saglamistir. Sonug olarak, meta model, yiiksek dogruluk, dengeli sinif tahmini ve
diisiik kayip oraniyla, ozellikle tibbi goriintii smiflandirma uygulamalarinda giivenle

kullanilabilecek giiclii bir model oldugunu kanitlamaktadir.
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Tablo 6.27. Meta Model Siniflandirici Performans Ciktilari

Siif

Kesinlik Duyarhhk Veri Sayisi

0.9878 1.0000 0.9939 485

1.0000 0.9837 0.9918 369

Makro
Ortalama

0.9939 0.9919 0.9928 854

Agirhikh
Ortalama

0.9931 0.9930 0.9930 854

Genel Model

Dogrulugu

0.9930- %99.30

Genel Model

Kesinligi

0.9931

Genel Model
Duyarhhg

0.9930

Genel Model F1
Skoru

0.9930

Esik Degeri

0.8204

Model Boyutu

128.31 MB

Egitim Siiresi

2 saat, 37 dakika, 19 saniye

Donanim

Ozellikleri

NVIDIA Tesla T4 GPU
16 GB RAM
GDDR6 SDRAM Technology
2560 CUDA Cores
320 GBps Bandwith
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Meta modelin test verisi iizerindeki karigiklik matrisi (confusion matrix) Sekil 6.28.’de
gosterilmistir. Toplamda 854 adet veriden olusan orneklem igerisinde 485 goriintii, hem
gergekte sinif “0” olup hem de model tarafindan dogru sekilde smif “0” olarak tahmin
edilmistir. 0 goriintii gercekte sinif “0” olmasina ragmen model tarafindan yanhslikla sinif
“1” olarak smiflandirilmistir. 6 goriintli ise gergekte sinif “1” olmasina ragmen model
tarafindan hatali sekilde siif “0” olarak tahmin edilmistir. Ote yandan, 363 gériintii, hem
gergekte simif “1” olup hem de dogru sekilde model tarafindan simif “1” olarak
siniflandirilmistir. Bu dogrultuda, dogru negatif (true negative) ornek sayisi 485, yanlis
pozitif (false positive) sayisi 0, yanlis negatif (false negative) sayist 6 ve dogru pozitif (true
positive) 6rnek sayis1 363 tiir. Yanlis pozitif oran1 %0.00, yanlis negatif orani da %1.63’tiir.
Bu sonuglar, modelin hem negatif hem de pozitif smiflar1 yliksek bir dogrulukla ayirt
edebildigini gostermektedir.

Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Gergek Etiket
maymun gicegi degil

maymun Gicegi

maymun gicegi degil maymun gicegi
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6.28 Meta Model Karisiklik Matrisi

Ozellik diizeyinde topluluk o6grenmesi ydntemiyle gelistirilen modelin egitim
dogrulugu zamanla 1’ e yaklagmistir. Dogrulama dogruluga da genellikle yiiksek seviyelerde
seyretmis; fakat egitim dogruluguna gore biraz daha dalgali ilerlemistir. Bu durum, modelin
asir1 6grenme (overfitting) egiliminde olmadigini, dogrulama performansinin da ilerleyen
dongiilerde istikrarli oldugunu gdstermektedir. Egitim kayb1 dongii boyunca istikrarli olarak

azalarak 0’a olduk¢a yakinsamaktadir. Dogrulama kaybi da diizenli diisiis gostermistir.
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Dogrulama kayb1 egiliminin diislis yoniinde olmasindan dolayr dogrulama kararlilig1 iyi
olarak degerlendirilebilir. Son dongii seviyelerinde dogrulama kaybi ile egitim kaybinin ok

diisiik seviyelere indigi, egitim kaybina yakin seyrettigi gozlemlenmistir.

Egitim Dogrulugu Egitim Kayb
1.00 4 = —— Egitim Kayb1
M\ I,/ W\ -\/’\}\/\,\"' \ S 1.0 1 e Validasyon Kaybi
0.98 - ,q‘ VN
0.96 1 0.8 1
-
= 0.94 S 064
£ z
ot Gl
F1=Y ) g
5 0.92
0.4
0.90 1
0.2
0.88 —— Egitim Dogrulugu
~ Validasyon Dogrulugu
0.86 1 ; . . . : 001 : - . . -
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Dongii Dongii

Sekil 6.29. Meta Model Dogruluk Kayip Grafikleri

Sekil 6.30.’da Gradyan Agirlikli Sinif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM) ile
orijinal goriintiilerde lezyonun yer aldigi kisim, Grad-CAM c¢iktilarinda da yogun renkli
(sicak) bolgelerle vurgulanmistir. Bu, modelin gercekten hastalikli bolgeye odaklandigini,

rastgele arka plana degil lezyonun karakteristik 6zelliklerine baktigini gostermektedir.

Gorsel-1 Gorsel-2 Gorsel-3

Analiz Sonucu-1 Analiz Sonucu-2 Analiz Sonucu-3

Grad-CAM Algoritmass Analiz Ciktilan

Sekil 6.30 Meta Model Grad-CAM Analizi



7. LITERATUR KARSILASTIRMASI

Tablo 7.1. Literatiir Karsilagtirmasi

Ahsan vd. [26] VGG16 %097.00

Bala vd. [23] Derin CNN Modeli %93.19

Shams Nafisa Ali vd. [11] ResNet50 %82.96

Veysel Harun SAHIN vd. MobileNetV2 %91.11
[20]

Chiranjibi Sitaula vd. [66]  Oylama Topluluk Ogrenmesi %87.13

[DenseNet169 + Xception]

Onerilen Yontem Meta Model 9099.30

Tablo 7.1°de literatiirde etki yaratmis makaleler ele alinmistir ve yayinlarda
kullanilan model/modeller ve dogruluk performans degerlerine yer verilmistir. Bu
calismada, 8 adet derin 6grenme modeli ile yapilan On test islemleri sonrasinda test seti
lizerinde en iyi genelleme performansi sunan DenseNet169, DenseNet201 ve Xception
modelleri iizerinden 6zellik diizeyi yiginlama topluluk 6grenmesi yaklagimiyla gelistirilen
meta modelin, ayr1 ayrt modellerden daha iyi tahminleme yapabildigi gézlemlenmistir. Meta
modelin literatiirdeki basarili 6rneklerine kiyasla daha yiiksek bir dogruluk gosterdigi de
tabloda ortaya konmaktadir. Gelistirilen hibrit veri seti ve yiginlama topluluk §grenmesi

yontemiyle elde edilen model, alaninda literatiirde yenilik¢i bir imzaya yer vermektedir.
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8. SONUC

Afrika kitasinda ortaya ¢ikan ve uzun siire Afrika kitasinda varligin1 gésteren maymun
cicegi hastaligi (monkeypox disease), 6nce ABD ve sonrasinda da 2022 yilinda diinyaya
yayilmis bulasict bir hastaliktir. COVID-19 pandemisi diinya iizerinde ciddi hasarlara neden
olmustur ve 6zellikle bulasici hastaliklarin hizli teshisi yeni pandemilerin olugsmamasi igin
bliyiik 6nem arz etmektedir. Hastaligin 2022 yilinda diinya genelinde hizlica yayilmasi ile
Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization) Uluslararas1 Oneme Sahip Halk Saglig
Acil Durumu (PHEIC) ilan etmistir ve uluslararasi is birligi vurgusu yapilmistir. Hastaligin
teshisinde altin standart olarak bilinen polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) ve diger
biyokimyasal testler; maliyet, zaman, tecriibeli personelin olmamasi, ulasim altyapisinin
yetersiz olmasi nedenlerinden dolay1 6zellikle gelismemis veya az gelismis cografyalarda

kullanima uygun olmayabilir.

Yapay zeka, insanligin problemlerini ¢ézmek i¢in arastirmacilar ve bilim insanlari
tarafindan her gecen zaman gelistiriliyor. Hastanin imaj goriintiisiinden ozellikle timor,
lezyon, mikrokalsifikasyon veya polip gibi istenmeyen olusumlar: tespit etmek adina
bilgisayar destekli yapay zeka ¢oziimleri mevcuttur. Ilgili uygulamalar sunuculara kurulup,
lokal veya merkezi pacs sunuculari iizerinden goriintiileri degerlendirerek klinisyenlere
ciktilar1 ulastirmaktadir. Maymun ¢icegi hastaliginin teshisi i¢in de yapay zeka destekli
sistemler gelistirilip, mobil veya web tabanli sistemler iizerinde hastanin hastaneye

gelmesine gerek kalmadan evinde 6n teshis yapma imkani sunabilir.

Bu ¢aligmada, maymun ¢igegi hastaliginin cilt goriintiileri lizerinden tespit edilmesi
icin literatiir ve agik veri tabani kaynaklarindan yararlanilarak yenilik¢i ve 6zgiin hibrit
veritaban1 gelistirilmistir. Veritaban1 igerisinde yapilan goriinti isleme faaliyetleri
sonrasinda veri artirma (data augmentation) islemi uygulanmistir. Veri artirma islemi
sonrasinda 8533 adet cilt goriintiisiinden olusan veri seti elde edilmistir. Veri tarafinda 6n
isleme, veri artirma adimlar1 uygulandiktan sonra transfer 6grenme yaklagimi kullanilarak
onceden egitilmis DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201, VGG16, VGG19, Xception,

Inceptionv3, MobileNetv2 derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Yapilan deney
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faaliyetleri sonucunda DenseNet 169, DenseNet201 ve Xception modellerinin sirasiyla

%98.48, %98.95 ve %98.24 test veri seti lizerinde dogruluga ulastig1 gézlemlenmistir.

Ilgili modeller veri seti iizerinde literatiirdeki drneklerinin de 6tesinde bir basar1 ortaya
koymustur; ancak calismamizin diger bir gayesi de bu performans degerinin de Gtesine
cikacak yanlis pozitif ve yanlis negatif 6rnek sayisini minimize edecek bir yaklagim
gelistirmektir. Bu amag dogrultusunda, 6zellik seviyesinde topluluk 6grenmesi yaklagimiyla
DenseNet169, DenseNet201 ve Xception modellerinin GAP katmanindan elde edilen 6zellik
vektorleri bir araya getirilerek st diizeyde bir siniflandirict gelistirilmistir. Yeni
siiflandiricinin (meta model), test seti lizerinde %99.30 dogruluga ulasarak ayri ayri
modellerin de istiinde bir performans sergilemistir. Literatiire yeni ve biiylik veri seti ile ve
de ayn1 zamanda gelistirilmis 6zel model mimarisi ile sadece maymun ¢igegi hastaligi i¢in
degil saglik bilisimi alaninda diger problemlerin ¢éziimiinde 6nemli bir 151k tutacagina

inantyoruz.
Bu calisma, topluluk 6grenmesi yaklasimlari ile gelistirilen modellerin, nesne tanima

uygulamalarinda veya diger yapay zeka uygulamalarinda siniflandirma performansini

gelistirme hususunda onemine isaret etmektedir.
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9. ONERI

Bu tezde, literatiire katki sunmak amaciyla teorik ¢alisma gerceklestirilmistir.
Maymun c¢igegi hastalig ile ilgili acik kaynaklar lizerinde pratik anlamda model gelistirip,
gercek diinyada kullanmak adina yeterli veri yer almamaktadir. Saglik verilerine erisim,
hukuki ve mevzuat prosediirlerinden dolay:1 kolay degildir ve mutlaka bir uzman heyet
tarafindan edinilen veriler de valide edilmelidir. Teorik ¢alisma 6zelinde, veri adetinin ve
cesitliliginin artirllmas1 model performansini olumlu etkileyebilir. Calismada sadece gorsel
verilerden yararlanilarak bilgisayarli gorii islemi yapilmistir; ancak gorsel disinda yas,
cinsiyet, bolge gibi veriler de islenirse ¢ok daha giiglii ve etkili modeller olusturulabilir. Web
veya mobil uygulamalar i¢in gelistiriciler, uygulama boyutu vb. uygulama performansini ve

kullanict memnuniyetini etkileyecek bir¢ok parametreyi de dikkate almalidir.
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