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Evrisimli sinir aglart (CNN) derin 6grenmenin 6zellestirilmis hali olup son dénemde
yaygin olarak kullanilan yapay zeka algoritmalarindandir. Biyomedikal goriintiiler gibi
karmasik verileri kolayca ayirt edebilmektedir. Bu ¢aligmada 34 katmanli yeni bir CNN
mimarisi énerilmistir. Onerilen bu mimari OzNet olarak isimlendirilmistir. OzNet, ¢esitli
biyomedikal verilerin siniflandirilmasi i¢in uygulanmis ve oldukca yiiksek performans
gostermistir. Bu ¢aligmada ilk olarak tek boyutlu elektrokardiyogram (ECG) sinyal veri
seti kullanilmistir. Bu veriler, siirekli dalgacik doniistimii (CWT) ile iki boyutlu
goriintiilere doniistiiriilmiis ve OzNet ile siniflandirilmistir. OzNet ayn1 zamanda AlexNet
ve SqueezeNet ile karsilastirilmis ve bu dnceden egitilmis mimarilerden daha etkili bir
sekilde smiflandirmistir. Bu ¢alismada, OzNet mimarisinin etkinligini artirmak igin
destek vektor makineleri (SVM) ile OzNet birlestirilmistir. Sonug olarak ECG veri setinin
siiflandirilmasinda, Oznet-SVM mimarisi ile %99.21°lik dogruluk orani elde edilmistir.

Bu c¢alismada ikinci olarak koronaviriis (COVID-19) bilgisayarli tomografi (CT)
[



goriintiileri kullanilmistir. Bu goriintiiler, ¢esitli 6n islem yontemleri kullanilarak, OzNet
ve onceden egitilmis mimariler ile siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglara goére ayrik
dalgacik dontisimi (DWT), mimarilerin siniflandirma performansini  artirmistir.
COVID-19 CT gorintiilerinin siniflandirilmasinda, DWT-OzNet mimarisi %99.5’lik bir
dogruluk orani elde etmistir. Bu ¢alismada ii¢ilincii olarak beyin kanama tiirlerini i¢eren
CT gorintiileri kullanilmigtir. OzNet bu goriintiiler tizerinde de yiiksek siniflandirma
basarisi elde etmistir. Fakat sonuglarin daha basarili olmasi ve ¢alismanin giivenirligini
artirmak i¢in komsuluk bilesenler analizi (NCA) ve makine 6grenme algoritmalariyla
birlestirilmistir. Burada OzNet, otomatik 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmistir. Tam
baglantili katmandan her bir goriintii icin 4096 ozellikler elde edilmistir. Bu o6zellikler,
minimum kayipla 6nemli ve bilgilendirici 6zelliklere sahip olacak sekilde NCA
tarafindan indirgenmistir. Daha sonra bu Onemli Ozellikler siniflandiricilar ile
simiflandirilmistir.  Deneysel sonuglara gore, yapay sinir aglart (ANN) ile elde edilen

OzNet-NCA-ANN yapist %100 dogruluk orani ile en iyi siniflandirict modeli olmustur.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli sinir aglari, Gériintii isleme, On isleme, Ozellik se¢imi,
Siniflandirma, Makine 6grenmesi, Yapay zeka.



ABSTRACT

A NOVEL CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
ARCHITECTURE FOR CLASSIFICATION OF
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Oznur OZALTIN

Doctor of Philosophy, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Ozgiir YENIAY
Co- Supervisor: Uzm. Dr. Orhan COSKUN

January 2023, 107 pages

Convolutional neural networks (CNN) are a specialized version of deep learning and
widely used among artificial intelligence algorithms recently. It can easily distinguish
complex data such as biomedical images. In this study, a new CNN architecture which
has 34 layers was proposed. This proposed architecture was named as OzNet. OzNet was
applied for the classification of various biomedical data and obtained quite high
performances. First, one-dimensional electrocardiogram (ECG) signal dataset was used

in this study. The dataset was converted into two-dimensional images with continuous
i



wavelet transform (CWT) and classified with OzNet. In addition, OzNet was compared
to AlexNet and SqueezeNet and classification results displayed that OzNet was more
effective than these architectures. In this study, it was combined with support vector
machines (SVM) to increase the efficiency of performance. As a result, Oznet-SVM
architecture obtained an accuracy of 99.21% for the classification of the ECG dataset.
Next, coronavirus (COVID-19) computerized tomography (CT) images were used in this
study. These images were classified with OzNet and pre-trained architectures using
various preprocessing methods. According to the findings, discrete wavelet transforms
(DWT) increased the classification performance of architectures. Eventually, DWT-
OzNet architecture achieved an accuracy of 99.5% in the classification of COVID-19 CT
images. Finally, CT images which were including brain hemorrhage types were applied
in this study. OzNet also achieved high classification success on these images. However,
it was combined with neighborhood component analysis (NCA) and machine learning
algorithms to obtain more successful results and increase the reliability of the study. In
this part, OzNet was employed as an automatic feature extractor and 4096 features were
acquired from the fully connected layer for each image. These features were reduced by
using NCA to get significant and informative features with minimal loss. Then, reduced
features were classified with classifiers. According to the experimental results, OzNet-
NCA-ANN structure obtained through artificial neural networks (ANN) was the best

classifier model with 100% accuracy.

Keywords: Artificial intelligence, Convolutional neural networks, Feature selection,

Image processing, Machine learning, Pre-processing.
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1. GIRIS

1.1. Amacg ve Kapsam

Biyomedikal sinyallerin, goriintiilerin ve seslerin kaliteli bir sekilde islenmesi, otomatik olarak
smiflandirilmasi hastaliklarin bilgisayar sistemlerinden tespiti bakimindan olduk¢a énemlidir.
Insan yasamini kolaylastiric1 algoritmalarn gelistirilmesi, istenen ve beklenen durum haline
gelmistir. Yapay zekanin da (Artificial intelligence) ortaya ¢ikmasiyla birlikte bu konudaki
gelismeler hiz kazanmigtir. Insan niifusunun artmasi, ekolojik dengenin degisimi ile birlikte
cesitli hastaliklarin artmasi ve salgin hastaliklarin ortaya ¢ikmasi sonucunda hastaliklarin
bilgisayar sistemlerinden otomatik olarak tespit edilebilmesi olduk¢a 6nem kazanmistir. Bu
calisgmanin temel amaci, biyomedikal sinyallerin ve goriintiilerin kaliteli bir sekilde
smiflandirmasini saglayacak bir algoritma gelistirmektir. Bu kapsamda Derin Ogrenme (Deep
Learning) algoritmalarindan yararlanilmistir. Derin 6grenme algoritmalar1 yapay zekanin en
onemli buluslarindan biridir. Derin 6grenmenin kademeli 6grenme sistemi sayesinde
biyomedikal goriintiiler gibi karmasik yapida olan veriler kolayca ayirt edilebilmektedir. Bu
ozelligi sebebiyle son yillarda yapilan ¢aligsmalarda oldukga yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Bu algoritmalarin aragtirmacilar tarafindan bu kadar yaygin kullanilmasinin bir baska sebebi
ise otomatik 6zellik ¢ikarimi yapabilmesidir. Bu sayede uzman goriisiine gerek olmaksizin
cihazlardan otomatik siniflandirma sonuglari elde edilerek c¢esitli hastaliklarin erken teshis
edilmesi saglanabilecektir. Simiflandirmalarin anlik ve basarili sonuglanabilmesinin kapilarin

derin 6grenme algoritmalar1 aralamigtir.

Bu calismada, derin 6grenme algoritmalarindan Evrigimli Sinir Aglarindan (Convolutional
Neural Networks, CNN) yararlanilmistir. CNN, iki boyutlu verinin analizi i¢in tasarlanmis ve
derin 6grenmenin 6zellestirilmis bir hali olarak ortaya ¢ikmistir. Sadece iki boyutlu degil, tek
boyut da dahil olmak iizere, cok boyutlu verilerin analizinde de yaygin olarak tercih edilen bir
algoritmadir. Bu c¢aligmanin 6zgiinliigiinii ortaya koymak i¢in 34 katmandan olusan OzNet
isimli yeni bir CNN mimarisi tasarlanmistir. Bu mimari ile gesitli biyomedikal sinyaller ve
goriintiiler siniflandirilmis ve oldukga basarili sonuglar elde edilmistir. OzNet, biyomedikal

goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan Onceden egitilmis (pretrained) giiclii
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mimariler (AlexNet, DenseNet201, GoogleNet, NASNetMobile, ResNet50, SqueezeNet,
VGG-16 vb.) ile karsilastirilmis ve bu mimariler arasinda yer almay1 bagsarmistir. Bu ¢calismada
sadece simiflandirma c¢aligmalar1 yapilmamistir. Ayn1 zamanda 6n islem ve Ozellik secim

yontemlerinin siniflandirma basarisini etkileyip etkilemedigi de arastirilmastir.

Biyomedikal sinyaller ve goriintiilerde giiriiltiiler bulunmaktadir. Bu giiriiltiiler, zaman zaman
sinyal ve goriintiiniin sinifinin ayirt edilememesine sebep olabilir. On isleme yontemleri
kullanilarak sinyal ve goriintii glirtiltiilerinin filtrelenmesi saglanabilir. Biyomedikal sinyalleri
ve goriintiileri islemek i¢in birgok yontem kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari; Ayrik Fourier
Dontigiimii, Kisa zamanli Fourier Doniistimii (STFT), Siirekli Dalgacik Doniistimii (Continuous
Wavelet Transform, CWT), Ayrik Dalgacik Doniistiimii (Discrete Wavelet Transform, DWT),
Ayrik Kosiniis Doniistimii (DCT), Walsh-Hadamart Doniisiimii, Yogunluk Ayarlama Y ontemi
(Intensity Adjustment), Renkli RGB (Red, Green, Blue, Kirmizi, Yesil, Mavi)’den Griye

Doniistim, Griden Renkli RGB’ye Doniisiim vb. bir¢ok yontem literatiirde yerini almistur.

Son donemde yapilan caligmalarda derin 6grenme algoritmalarinin otomatik 6zellik ¢ikarma
ozelliginden de yararlanilmaktadir [1-3]. Goriintii vb. ¢ok boyutlu verilerde 6zellik ¢ikarmak
oldukca zordur ve konunun uzmani kisilerden destek alinmasi da olduk¢a 6nemlidir. Derin
ogrenme algoritmalari sayesinde bu sorunun iistesinden gelinmektedir. Bu ¢alismada sunulan
OzNet ozellik ¢ikaric1 olarak da kullanilmistir. Cikarilan 6zelliklerden en anlamli olanin
secilmesi algoritmanin etkinligini artirmaktadir. Bu nedenle calismada, ¢esitli 6zellik se¢cim
yontemleri kullanilarak 6zellikler indirgenmis ve smiflandirma sonuglari incelenmistir. Bu

calismada birden ¢ok veri seti ile ¢alisilmis ve OzNet’in siniflandirma basarisi1 incelenmistir.

. veri seti olarak, Massachusetts Teknoloji Enstitiisii (Massachusetts Institute of Technology,
MIT)- Boston Beth Israil Hastanesi (Boston’s Beth Israel Hospital, BIH) (MIT-BIH) Aritmi
veri tabanindan alian tek boyutlu elektrokardiyogram (ECG) verileriyle ¢alisiimustir. Tlk olarak
ECG sinyallerinin giirtiltiidden ayiklanmasi ve 1 boyutlu (1 dimensional,1-D) sinyallerden CWT
ile 2-D goriintiilere (skalogram) dontstiirilmesi ile saglanmistir. Burada farkli sinyal
uzunluklarinin (360 Hertz (Hz), 500 Hz, 1000 Hz) siniflandirma basarisini etkileyip
etkilemeyecegi de arastirilmistir. Yapilan karsilagtirmada, tek boyutlu sinyallerin iki boyutlu

skalogramlara doniistiiriiliirken, dalga 6zelliklerinin 500 Hz sinyal uzunlugunda daha belirgin
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hale geldigi ve simiflandirma performansini iyilestirdigi goriilmiistiir. ikinci olarak, Amor,
Bump ve Morse olmak {iizere ii¢ farkli ana dalgacik fonksiyonunun, siniflandirma
performansina etkisi arastirilmustir. Ugiincii olarak da bu skalogramlar, OzNet mimarisi ve iki
1yi bilinen 6nceden egitilmis mimari, AlexNet ve SqueezeNet kullanilarak ayni parametrelerle
ayr1 ayri siniflandirilmistir. Bu ¢alismada sadece CNN mimarileri kullanilarak siniflandirma
yapilmamistir. Ayn1 zamanda goriintii siniflandirmada ¢ok yliksek basariya sahip Destek
Vektor Makineleri de (Support Vector Machines, SVM) incelenmistir. CNN mimarilerinde
asirt 6grenmenin iistesinden gelebilmek i¢in genellikle birakma teknigi (Dropout technique)
kullanilmaktadir. Fakat son calismalarda tek basina birakma tekniginin yeterli olmadigi
goriilmistiir. Gliglii makine 6grenme algoritmalarindan olan SVM’nin smiflandirma 6zelligi ve
CNN mimarileri birlestirilerek bu sorunun {istesinden basarili bir sekilde gelinmistir.
Calismanin bu boliimiinde OzNet mimarisi SVM ile birlestirilerek yeni bir hibrit yap1
olusturulmustur. Smiflandirma performansini artirmak igin sirasiyla maksimum havuzlama
(MaxPool-7) ve tam baglantili (FC-8) katmanlardan elde edilen 6zellikler SVM ile

siiflandirilmistir.

Il. veri seti olarak, Koronaviriisiimn (COVID-19) otomatik siniflandirmasi i¢in erisime agik
bilgisayarli tomografi (Computed Tomography, CT) veri seti kullanilmistir. Bu veri seti
COVID ve COVID olmayan olmak iizere iki siniftan olusmaktadir. Bu ¢alismada, COVID-19
CT wveri setini smiflandirmak igin Onceden egitilmis mimariler ve OzNet mimarisi
kullanilmigtir. Buradaki amag yine 6nerilen OzNet mimarisinin son dénemlerde yaygin olarak
kullanilan &nceden egitilmis mimariler arasinda yer alip almadigim arastirmaktir. {lk olarak
smiflandirma asamasindan 6nce ham COVID-19 CT veri setinden, ii¢ farkli 6n islem yontemini
kullanarak, ii¢ farkli veri seti elde edilmistir. On islem yonteminin siniflandirmaya olan
etkisinin arastirilmasi i¢in ham veri seti sonuglar1 ile de karsilastirilmstir. Birinci veri seti,
herhangi bir 6n islem yap1lmadan ham formda kullanilmustir. Ikinci veri seti DWT (tek seviye),
ticlincti veri seti yogunluk ayari, dordiincii veri seti ise maksimum -minimum (Maks-Min)
normallestirmeyle normalize edilmis ve griden renkli RGB’ye doniistiiriilmiistiir. Elde edilen
sonuclar DWT ile islenen COVID-19 CT goriintiilerinin siniflandirma basarisini artirdigi yonde
olmustur. Bir¢ok arastirmaci 6n islem yoOntemlerinden kacginmaktadir. Calismanin bu
boéliimiinde 6n islem yontemleri uygulanarak yapilan siniflandirmanin ne kadar basarili oldugu

ve On islem yontemlerinden kaginilmamasi gerektigi vurgulanmistir.



I11. veri seti olarak, beyin kanama tiirlerini igeren CT veri seti kullanilmistir. Bu veri setinden
yas dagilimina gore; cocuklar ve erigkinler olmak {iizere iki farkli alt veri setleri ve tiim yas
gruplarinin yer aldigi veri seti ile birlikte toplamda ti¢ farkli veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri setleri OzNet ile smiflandirilmis ve performanslari degerlendirilmistir.
Sonuglar kabul edilebilir diizeyde olsa da daha iyi performansi elde edebilmek igin OzNet,
Komsuluk Bilesenler Analizi (NCA) ve smiflandiricilar (ANN, Adaboost, Torbalama, Karar
Agact (DT), K-En yakin komsu (KNN), Dogrusal Diskriminat Analizi (LDA), Naive Bayes ve
SVM) ile birlestirilmistir. Bu yeni yapilara OzNet hibrit algoritmalar1 ad1 verilmistir. Bu hibrit
algoritmalarda beyin CT goriintiilerinden otomatik 6zellik ¢ikarimi i¢in OzNet kullanilmustir.
OzNet’in tam baglantili katmanindan elde edilen 4096 6zellik, NCA yontemi kullanilarak
azaltilmistir. Calismanin bu boliimiinde de 6zellik se¢im yontemlerinin siniflandirmaya olan
etkisi aragtirllmistir. OzNet mimarisi ile smiflandirilan, gerek tek boyutlu ECG veri setinde
gerekse farkli boyutlarda olan CT goriintiilerinde oldukga yiiksek dogruluk oranlari elde

edilmisgtir.

Calismanin devaminda; literatlirde yer alan calismalar, materyal ve yontem, deneysel sonuglar

ve tartisma ve son olarak sonug olmak tizere dort boliim sunulmustur.

1.2.  Literatiir
1.2.1. ECG Verilerinin Kullanmldigr Calismalar

Insan viicudunun en énemli hayati organi olan kalbin elektriksel aktivitesinin sonucu ortaya
¢ikan sinyallere Elektrokardiyogram (Electrocardiogram, ECG) denir. Ani 6liimlerin bir¢ogu
kalp rahatsizliklar1 sebebiyle gerceklesmektedir. Bu nedenle kalpten alinan sinyallerin

islenmesi, analiz edilmesi teshis ve tedavi i¢in biiylik 6nem tasimaktadir.

ECG sinyalleri dogrudan analiz edilememektedir. On islem yaparak sinyalleri analize uygun
hale doniistiirmek gerekmektedir. Uygun ornekleme yoOntemi kullanilmali ve sinyalin
iizerindeki giiriiltiiler temizlenmelidir. On islem asamasi tamamlandiktan sonra oznitelik
belirleme agsamasina ge¢ilmelidir. Bunun i¢in de uzman goriisii almak olduk¢a 6nemlidir.
Uzman goriigiinii almak ise her zaman miimkiin olmayabilir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in

arastirmacilar yapay zeka alaninda oldukg¢a popiiler olan derin 6grenme algoritmalarindan
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yararlanmiglardir. CNN algoritmas1 da bu konuda oldukc¢a yliksek basar1 gdstermistir. Cok
boyutlu ve ¢ok smifli sinyal verilerin siiflandirilmasinda CNN algoritmasi tercih edilmistir.
Son yapilan g¢alismalarda kullanilan CWT-CNN ikili hibrit algoritma, ECG sinyallerinin

siiflandirmasinda uygulanmistir.

Giiniimiizde, ECG sinyallerini ve diger biyomedikal sinyalleri smiflandirmak igin CNN

mimarileri kullanilarak bir¢ok ¢alisma yapilmustir.

Khorrami ve Moavenian [4] ECG sinyallerinin doniisiimii i¢in CWT, DWT ve DCT
yararlanmiglardir. Siniflandirma asamasinda ise SVM ve ¢ok katmanli algilayict (MLP)
algoritmalarini kullanarak karsilastirma yapmaislardir. Sinir Aglart algoritmalarindan olan MLP
ile olusturulan kombinasyonlarin (CWT-MLP, DWT-MLP, DCT-MLP) SVM ‘ye gore daha

iistiin oldugunu ifade etmislerdir.

Golgowski ve Osowski [5] calismalarinda ECG sinyallerindeki anomalileri belirlemek i¢in
sinyalleri ilk olarak DWT ve CWT ile doniistiirmiislerdir. Siniflandirma asamasinda ise ¢esitli
kiimeleme, siniflandirma ve sinir aglar1 algoritmalarini kullanarak en iyi sonucu veren yapiy1
belirlemeye ¢alismislardir. DWT-Ekstra rasgele ormanlar ikilisinden %97.78 dogruluk orani ile

en 1y1 siniflandirma basarisini elde etmislerdir.

Rahhal ve digerleri [6] calismalarinda ECG sinyallerindeki aritmileri belirlemek igin farkli veri
setlerindeki sinyalleri ilk olarak CWT ile doniistiirmiislerdir. Siniflandirma asamasinda ise
CNN algoritmasindan yararlanmiglardir. CWT-CNN ikilisinden %99 dogruluk orani elde

etmislerdir.

Acharya ve digerleri [7] ¢alismalarinda giiriiltiiden arindirilmis ve giiriltiilli ECG sinyallerini
CNN algoritmasi kullanarak siniflandirmislardir. Onermis olduklar: egitimli mimari sayesinde
sinyalin giiriiltiiden arindirilmasina gerek olmadan yiiksek siniflandirma basarisi elde ettiklerini
ifade etmislerdir. Giiriiltiilii ve giiriiltiden arindirtlmis ECG sinyalleri i¢in elde ettikleri

dogruluk oranlari sirasiyla %93.53 ve %95.22°dir.



Huang ve digerleri [8] ¢alismalarinda ECG sinyallerini STFT ile doniistiirmiisler ve 2 boyutlu
spektrumlar elde etmislerdir. Elde ettikleri spektrumlart CNN algoritmasiyla siniflandirarak
%99 dogruluk oram1 elde etmislerdir. ECG sinyallerini 1 boyutlu olarak da CNN

algoritmasindan yararlanarak siniflandirmislar ve %90.93 dogruluk orani elde etmislerdir.

Krak ve digerleri [9] ¢alismalarinda ECG sinyallerini CWT ve DWT ile dontistiirmiislerdir.
Siniflandirma asamasinda ise Gradyan artirma ve CNN algoritmalarindan yararlanmislardir.

CWT-CNN ikilisinden %96 dogruluk orani elde etmislerdir.

Baloglu ve digerleri [10] tek boyutlu ¢ok smifli ECG verilerinin siniflandirilmasi igin 10

katmanli ugtan uca bir CNN mimarisi tasarlamislar ve %99.78 dogruluk oran1 elde etmislerdir.

Mahmut ve digerleri [11] tek boyutlu ¢ok smifli ECG verileri i¢in bir CNN algoritmasi

olusturmuslar ve %99.28 dogruluk orani elde etmislerdir.

Salem ve digerleri [12] iki boyutlu ECG verilerini siniflandirmak i¢in onceden egitilmis

DenseNet mimarisini kullanmislar ve %97.23 dogruluk oranina ulagmislardr.

Zhao ve digerleri [13] ECG verileri igin 24 katmanli bir CNN tasarlamislar ve %87.1 dogruluk

oranina ulagsmislardir.

Xu ve Liu [14] bir Holter cihazindan alinan ECG verilerini analiz etmek i¢in bir CNN mimarisi

tasarlamisglar ve %99.4 dogruluk orani elde etmislerdir.

Rajkumar ve digerleri [15] iistel dogrusal birim (ELU) aktivasyon katmanlarini kullanarak tek
boyutlu ECG verileri i¢in bir CNN mimarisi olusturmuslar ve %93.6 dogruluk orani elde

etmislerdir.

Kiranyaz ve digerleri [16], ger¢ek zamanli, hastaya 6zgii tek boyutlu ECG siniflandirmasi igin

CNN mimarisi 6nermisler ve %96.4 dogruluk orani elde etmislerdir.



Chen ve digerleri [17], iki farkli ECG veri tabanini siniflandirmak igin CNN’i ve Uzun-Kisa
Siireli Bellegi (LSTM) kullanmiglar ve sirasiyla %99.32 ve %97.15 dogruluk oranlar1 elde

etmislerdir.

Sandeep ve digerleri [18] ECG verilerini siniflandirmak i¢in CNN algoritmasini kullanmiglar
ve %90.63’1iikk bir dogruluk orani elde etmislerdir. Ayrica, Cizelge 1.1’de ECG veri setleri

iizerine yapilan son ¢aligmalar sunulmustur.

Cizelge 1.1. Son yillarda yapilan ECG verileri siniflandirma ¢alismalari.

o Simif Performans
Calisma Veri Seti Yontemler .
Sayisi Olgiitleri
MIT-BIH (Aritmi SN (Artan Sinir Dogruluk  0.9826
Xing ve R I
Veri seti) 5 Aglari, Spiking | Duyarhhk  0.9475
digerleri [19]
Neural Network) | -1 o0, 0.8909
KMUH Veri Seti
Chen ve (KMUH: Kachsiung o DNN (Derin Dogruluk  0.9602
digerleri [20] Tlp Fakiltesi Ogrenme Aglarr) Mikro-E1  0.8271
Universite
Hastanesi)
2 CNN (1D) Dogruluk 0.9040
Duyarlilik  0.8960
F1-Skor 0.8990
PTB Veri Seti
(Fiziksel-Teknik
Patczynski ve Federal Enstitiist, 5 FSL (Birkag adimli Dogruluk  0.7900
digerleri [21] Physikalisch- Ogrenme,Few Shot | Duyarhilik ~ 0.7060
Technische i
Learning) +SVM | £1 gkor  0.7060
Bundesanstalt)
Dogruluk 0.6710
20 CNN (1D) Duyarllik  0.3240




F1-Skor 0.3260
MIT-BIH (Aritmi Dogruluk  0.9550
Cheng ve L
g Veri seti) U-Net (1D) Duyarhlik  0.9555
digerleri[22]
Ozgiillik ~ 0.9764
MIT-BIH (Aritmi Dogruluk  0.9930
Jiao,Qi ve Wu L Kapsiil Ag1
Q Veri seti) P s Duyarlihk  0.8310
[23] (LSTM+CNN)
F1-Skor 0.8620
Chapman ECG Veri
Set Dogruluk  0.9815
Sepahvand ve
P _ (Chapman CNN Duyarliik ~ 0.9711
Mohammadi[24] Universitesi ve
Shaoxing Halk F1-Skor 0.9755
Hastanesi)
MIT-BIH
Aritmi Veri Seti
Dogruluk 0.9874
Eltrass ve -
o MIT-BIH Normal CNN (AlexNet) | Duyarhlik ~ 0.9817
digerleri [25] | sinus Ritmi Veri )
Seti Ozgiilliik 0.9900
BIDMC Veri Seti
loT (Nesnelerin Dogruluk 0.9505
Kumar ve Interneti) tabanl CNN
) . Duyarliik  0.9464
digerleri [26] Toplanan ECG
Sinyalleri Ozgiillik ~ 0.9464
MIT-BIH
Meng ve o o
Aritmi Veri Seti CNN Dogruluk  0.9932

digerleri [27]




1.2.2. COVID-19 CT Verilerinin Kullanildig1 Calismalar

Diinya saghk orgiitii (WHO), COVID-19’un diinya c¢apinda bir pandemi olarak ilan edildigi
11.03.2020 tarihinden itibaren diinya genelinde vaka sayilarini giin giin agiklamistir. 30 Nisan
2021°de [28] 3.155.168 olim ve 149.910.744 dogrulanmig COVID-19 vakasi oldugunu
bildirmistir. COVID-19’u teshis etmek i¢in birden fazla yontem vardir. Bunlar viral test, kan
testi ve goriintiileme cihazidir. Bu testlerin en giivenilir olan1 g6giis goriintiilerini igeren CT
gorintiilleme cihaz1 sonuglaridir. CT, COVID-19 hastalarin1 digerlerinden giiclii bir sekilde
ayirir. Ancak goriintiileme cihazlari radyoloji uzmanlar tarafindan tek tek manuel olarak
incelenir. Artan vaka sayilar1 ve hastaneye yatis oranlar1 dikkate alindiginda ilgili uzmanlarin
is yiikii tahmin edilemez 6lgiide artmistir. Tiim bu kosullar altinda akilli cihazlarla uzmanlarin

i yiikiinilin azaltilmasi ka¢inilmaz olmustur.

Gorintii isleme, video igsleme vb. iglemler derin 6grenme algoritmalar1 sayesinde otomatik
olarak yapilabilmektedir. Ozellikle derin 6grenme algoritmalari kullanilarak tibbi goriintii
analizi konusunda bir¢ok ¢alismada miikemmel sonuglar elde edilmistir. Bu konuda bir¢ok

aragtirmaci ¢esitli uygulamalarla ¢alismalar yapmislardir.

Wang ve digerleri [29], sira tabanli ortalama havuzlama katman ile FGCNet’i sunmuslardir.
Aym zamanda veri artirma ydntemini COVID-19 veri setine uygulamiglardir. Onermis
olduklar1 bu mimari, toplu normallestirme katmani ve birakma katmani ile bir tiir derin 6grenme
agidir. Elde ettikleri sonuglar, performans Olgiitlerinin %96.56’nin {izerinde oldugunu

gostermistir.

Aslan ve digerleri [30], ANN araciligiyla akciger COVID-19 CT goriintiilerinde segmentasyon
islemi gergeklestirmistir. Ayrica, AlexNet’i iceren iki mimari olusturmuslardir. Ilk olarak,
AlexNet’in son katmanlarini transfer 6grenme yontemiyle degistirmislerdir. Ikinci olarak ise
Cift Yonli Uzun-Kisa Siireli Bellekler (BiLSTM) katmani ile hibrit bir mimari

olusturmuslardir. Onerdikleri ikinci mimaride %98.7 dogruluk orani elde etmislerdir.

Nayak ve digerleri [31], COVID-19 gogiis rontgeni gorintiilerinin smiflandirilmasi igin
AlexNet, VGG-16, GoogleNet ve MobileNet-V2, SqueezeNet, ResNet-34, ResNet-50 ve
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Inception-v3 gibi oOnceden egitilmis mimarileri karsilastirmistir.  Ayrica, segenek
parametreleriyle en iyi mimariyi dnermek i¢in, bu mimarileri yigin boyutu, 6grenme orant,
periyot sayis1 ve farkli optimizasyon yéntemleri yoniinden karsilastirma yapmuslardir. Onermis

olduklart mimari, %98,33 dogrulukla ResNet-34 mimarisi olmustur.

Yang ve digerleri [32], CT’den COVID-19 teshisi i¢in yapay zeka tabanli bir algoritma

olusturmustur. Bu algoritmadan %89 dogruluk oran1 elde etmislerdir.

Babukarthik ve digerleri [33], genetik derin 6grenme evrisimli sinir aglarini kullanarak g
smifli COVID-19 X-Ray gorintiilerini smiflandirmis ve %98.84 dogruluk orani elde
etmislerdir. Onermis olduklar1 bu mimarinin, karsilastirdiklar1 6nceden egitilmis mimarilerden

daha iistiin oldugunu ifade etmislerdir.

Fan ve digerleri [34], COVID-19 akciger segmentasyonu i¢in Inf-Net’i 6nermislerdir. Ayrica,
Inf-Net ile yar1 denetimli (semi-supervised) bir yontem de kullanmislardir. Sonug olarak
yapmis olduklar1 segmentasyon icin Inf-Net ve Semi-InfNet ile sirasiyla %87 ve %86.5

hassasiyet elde etmislerdir.

Sharifrazi ve digerleri [35], sobel filtresini kullanarak CNN fiizyonu ve SVM ile CT
goriintiilerini siiflandirmistir. Onerilen CNN-SVM ile %99.02 dogruluk orani elde etmislerdir.

Subasi ve digerleri [36], COVID-19 CT taramalariin siniflandirilmasi i¢in 6nceden egitilmis
olan VGG-16, VGG-19, ResNet152-V2, DenseNet-121, Inception-V3, MobileNet-V2 ve
Xception mimarilerini kullanmistir. Ek olarak, 1 katmanli, 3 katmanli ve 4 katmanli bazi CNN

mimarilerini sunmuslardir. DenseNet-121 ile %85.95 dogruluk orani elde etmislerdir.

Barstugan ve digerleri [37], gri diizeyli birlikte olusum matrisi, yerel yonlii model, gri diizeyli
caligma uzunlugu matrisi, gri diizeyli boyut bolgesi matrisi (GLSZM) ve DWT algoritmalarini
COVID-19 goriintiileri iizerine uygulamislardir. Cikarilan 6znitelikleri SVM’yi kullanarak
siiflandirmislardir. En yiiksek simiflandirma basarisii GLSZM-SVM yontemi ile %99.68

dogrulukla elde etmislerdir.
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Khan ve digerlerinin [38] ¢alismasi, iki asamadan olusmaktadir. i1k asamada, iki seviyeli DWT
ile CT taramalarindan 6znitelikleri ¢ikarmislardir. Ardindan, 6nerdikleri derin CNN mimarisini
kullanarak smiflandirmislardir. ikinci asamada, CT taramalarmin hastalik bélgelerini
segmentasyon modelleri ile belirlemislerdir. Ardindan, 6nerdikleri derin CNN mimarisini
kullanarak siniflandirmislardir. DWT-CNN mimarisinden %98 Matthew korelasyon katsayisi

Ol¢iimii elde etmislerdir.

Vente ve digerleri [39], transfer 6grenme yontemi ile 2-boyutlu (2D) CNN yerine 3-boyutlu
(3D) CNN kullanmuslardir. COVID-19 CT taramalarmin siniflandirmasinda 0.923 Alic Isletim
Karakteristigi Egrisi altinda kalan alan (AUC) degeri elde etmislerdir.

Pham [40], veri artirma olmadan COVID-19 CT taramalarinin siiflandirilmasi i¢in énceden
egitilmis 16 mimariyi kullanmistir. Calismada, en iyi simiflandirma basaris1 elde eden
mimarinin, alt1 egitim periyoduyla %96.20 +4.95 dogruluk orani elde eden DenseNet-201

oldugunu ifade etmistir.

Adebisi ve digerleri [41] transfer 6grenme yontemiyle X-ray goriintiilerinin siniflandirilmasi
icin AlexNet, GoogleNet ve SqueezeNet’i kullanmiglardir. Sonug olarak, AlexNet’in 9%98.31

dogruluk oram elde ettigini géstermislerdir.

Giingor [42], ¢alismasinda oldukga giiriiltiili COVID-19 CT taramalari ig¢in DWT’ de farkli
dalgacik fonksiyonlari tizerine bir karsilastirma yapmistir. Bu ¢aligmada ayrica farkli dalgacik
fonksiyonlarin1 ortogonallik, filtre sirasi ve simetriklik bakimindan da incelemistir. Sonug
olarak, giiriiltili COVID-19 CT taramalarimi azaltmak igin Simetrik uzanti (Sym) veya

Daubechies (dB) fonksiyonunun kullanilabilecegini ifade etmistir.

Tagpinar ve digerleri [43], COVID-19 X-ray goriintiilerini smiflandirmak i¢in VGG-19
mimarisini kullanmistir. Ayrica, bu mimariyi, gii¢lii siniflandirma algoritmalardan olan ANN,
SVM ve Lojistik Regresyon (LR) ile modifiye etmislerdir. Caligmalarinda %96.9 dogruluk

orani elde etmislerdir.
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Subasi ve digerleri [44], COVID-19’u tespit etmek i¢in X-Ray goriintiilerinden yararlanmustir.
Bu gorintiileri ¢esitli 6nceden egitilmis CNN mimarileriyle smiflandirmislar ve VGG-19

mimarisi ile %97.56 dogruluk orani elde etmislerdir.

Jia ve digerleri [45], ¢alismalarinda COVID-19 teshisi i¢in X-Ray ve CT goriintiilerini
kullanmiglardir. CNN mimarilerini kullanarak dort farkli saglik problemini siniflandirmislardir.
Bu siniflar: COVID, Bakteriyel Pnomoni, Viral Pnémoni, Tiiberkiiloz ve normaldir. Sonug
olarak  X-Ray  gorlntillerinin  siniflandirilmasinda  %99.6, CT  gorintiilerinin

smiflandirilmasinda ise %99.3 test dogruluk orani elde etmislerdir.

Thakur ve Kumar [46], COVID-19°u belirlemek igin X-Ray ve CT goriintiilerini igeren veri
setlerini kullanmistir. Calismalarinda, CNN mimarisini uygulamislar ve ikili siniflandirma igin
%99.64 dogruluk ve ¢ok sinifli siniflandirma igin ise %98.28 dogruluk orani elde etmislerdir.
Ayrica Narin ve digerleri [47], Ahuja ve digerleri [48], Akram ve digerleri [49], Li ve digerleri
[50], Tuncer ve digerleri[51] ve Ozsahin ve digerleri [52] de COVID-19 gériintiileri iizerine
calismalar yapmistir. Cizelge 1.2, COVID-19’un tespiti igin yapilan son ¢alismalari

gostermektedir.
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Cizelge 1.2. Son yillarda yapilan COVID-19 CT goriintiilerini siniflandirma sonuglari.

Performans
Calisma Veri Seti Siniflar Yontemler )
Olgiitleri
Covid: 546 CNN (Belirsizlik) | Dogruluk  0.9767
Normal: 1139 F1-Skor 0.9799
Pnémoni 1355 Duyarlilik  0.9815
Gour ve X-ray
Jain[53] goriintiileri EfficientNetB3
Covid:127 MonteCarlo- Dogruluk  0.9936
Covid olmayan:500 Birakma G-Ortalama 0.9802
Covid: 147
Dash ve X-ray
Normal: 500 VGG-16 Dogruluk  0.9712
Mohopatra [54] | goriintiileri
Pn6émoni:600
Covid: 1184 Dogruluk  0.9711
Chakraborty ve X-ray o
Normal: 1319 VGG-19 Kesinlik ~ 0.9700
digerleri [55] | goriintiileri
Pnémoni:600 Duyarlilik  0.9700
Covid:219 ANN-tabanlt\ 1y o ik 0.9629
Aslan ve X-ray Segmentasyon
Normal:1341 F1-Skor 0.9641
digerleri [56] | goriintiileri DenseNet201-
Pnémoni:1345 SVM Duyarlilik  0.9642
Dogruluk  0.9890
cT Gériintii £
goriintiileri Segmentasyonuna | Duyarlilik 0.9850
Dayali flgi Alami | F1-Skor  0.9892
(ROI) Yontemi
Saad ve )
Covid:2628
digerleri [57]
Covid olmayan:1620
Dogruluk  0.9930
CNN
X-ray Duyarlihik  0.9880
gortntiileri F1-Skor  0.9930
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Amin ve
digerleri [58]

CT

goriintiileri

Veri seti |:
Covid:100

Covid olmayan:200

Veri seti |l
Covid: 349

Covid olmayan:701

Veri seti 1I;
Covid: 1500

Covid olmayan:1200

Veri seti 1V:

Covid: 10

Deeplabv3 ve
ResNet-18

Sematik
Segmentasyon

Oto-enkoder
Yontemi (Stack
Sparse auto
encoder, SSAE)

Dogruluk

Dogruluk

Dogruluk

Dogruluk

0.8647

1.000

0.9923

0.9615
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1.2.3. Beyin Kanamasi CT Verilerinin Kullanildig1 Calismalar

Intraserebral kanama (ICH), yikici bir hastaliktir. Diinya ¢apinda yilda her 100.000 kiside
yaklasik 24.6 spontan ICH’nin genel insidansi, Amerika Birlesik Devletleri’nde ise yilda
yaklagik 40.000 ile 67.000 arasinda ICH vakas1 goriilmektedir [59]. Bu mortalitenin yaklasik
yarisi ilk 24 saat i¢inde meydana gelmektedir. Bu nedenle erken tani ve tedavi ¢ok 6nemlidir
[60] . Altin standart tan1 yaklasimi, baslangigta kontrastsiz CT taramasi (scan), ardindan lomber
ponksiyon (LP) ve CT negatif oldugunda beyin omurilik sivisinin (BOS) analizini yapmak
olmustur [61]. Kronik kanama ve akut kanama ayriminda tomografi bulgulari1 da 6nemlidir.
Hiperakut fazda kanamay1 tanimlamak zor olabilir. Akut ve erken subakut fazda, progresif kan
pihtis1 retraksiyonu ile birlikte serum bileseninin ekstriizyonu kanama yogunlugunu hizla
artiracaktir. Ozellikle, hemoglobinin (globin) protein bileseninin artan konsantrasyonu, CT’ de
daha yogun (hiperdens) goriinecektir. Sonraki ge¢ subakut (3. Giin ile 3 haftadan az) faz
sirasinda, progresif Kirmizi Kan Hiicresi (RBC) lizizi (hiicre i¢i siviy1 elde etmek i¢in hiicre
zarmi pargalama) ve globin proteininin proteolizi, kanama yogunlugunun azalmasina neden
olur. Geg subakut fazda kanama beyin parankimiyle yogun (izodens) hale gelebilir [62].
Dolayistyla bu beyin vakalarini teshis etmede kesinlikle CT nin doktorlara yardimer oldugu
ifade edilebilir [63, 64]. Cok hizli bir degerlendirme hastalar i¢in hayati 6nem tasir. Ayrica
ameliyat i¢in beynin hangi bolgesinde kanama oldugunu belirlemek de ¢ok énemlidir. Buradan
yola ¢ikan arastirmacilar, yapay zeka sayesinde manyetik rezonans goriintiilleme (Magnetic
Resonance Imaging, MRI) veya CT’den hizli teshis koymay1 hedeflemektedir. Bu amagla derin
ogrenme algoritmalar1 birgcok alanda birgok ¢alismada yaygin olarak kullanilmaktadir [65-72].

Literatiirde bir¢ok arastirmaci Beyin Kanamasi CT goriintilerini farkli uygulamalarla

incelemistir.

Shahangian ve Pourghassem [73], uzakligi diizenlenmis diizey kiimesi evrimini (DRLSE)
modifiye ederek bir siniflandirma algoritmasi 6nermislerdir. K-En yakin komsu (KNN), MLP,
SVM ve hiyerarsik smiflandirma gibi makine 6grenimi algoritmalarini kullanmislardir.
Epidural kanama (EDH), Subdural kanama (SDH) ve Intraserebral kanama (ICH) olmak iizere
ti¢ farkli kanama sinifin1 siniflandirdiklarinda, SVM algoritmasi ile %94.13 dogruluk orani elde

etmislerdir.
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Kuo ve digerleri [64], San Francisco’daki California Universitesi'nden ve bagli hastanelerden
saglanan 4396 beyin CT taramasini tam baglantili bir CNN kullanarak incelemistir. Ek olarak,
algoritmalariin performansini uzmanlarin performansi ile karsilastirdilar. Deneysel sonuglara
gore CT tarama siniflandirmasi i¢in 0.991 AUC degeri elde etmislerdir. Sonug olarak, tam

baglantilt CNN performansinin uzmanlarin performansini astigini ifade etmislerdir.

Gautam ve digerleri [74], beyin kanamasi lezyonunun dogru segmentasyonu i¢in standart
Bulanik C-Kiimelemeyi (FCM), uzaysal FCM’yi, saglam c¢ekirdek tabanli bulanik C-
kiimelemeyi (Robust Fuzzy C-Means ,RFCM) ve DRLSE’yi karsilastirmiglardir. CT tarama
goriintiilerinden beyin lezyon bélgelerini belirlemek igin en iyi sonucu RFCM ve DRLSE

algoritmalar ile elde etmislerdir.

Bhadauria ve Dewal [75], beyin kanamasi CT goriintilerinden ICH’yi otomatik olarak
saptamak i¢in bulanik kiimeleme ile bolge bazli aktif kontur segmentasyon yontemini
birlestirmistir. Ayrica, Onerdikleri bu yontemi bulanik kiimeleme ve bolge genislemesi
yontemiyle de karsilagtirmiglardir. Sonug olarak, onerdikleri yontemle %79.48 duyarlilik ve
%99.42 6zgiilliik elde etmislerdir.

Maas ve digerleri [76], Marshall CT siniflandirmasini kullanarak CT taramalarinda alt1 farkli
travmatik beyin hasar1 morfolojik anormalligini arastirmislardir. Lojistik regresyon analizi ile

Marshall CT siniflandirmasini iyilestirdiklerinde 0.77 AUC sonucunu elde etmislerdir.

Shahangian ve Pourghassem [77], Genetik Algoritmay: (GA) beyin CT goriintilerinden
kanama boélgelerini otomatik olarak saptamislardir. Calismalarinda ti¢ farkli kanama siniflart
olan EDH, ICH ve SDH’yi siniflandirmiglardir. Sonug olarak ¢ok katmanli sinir aglari ile

%93.33 dogruluk orani elde etmislerdir.

Solorio-Ramirez ve digerleri [78], beyin kanamasi CT goriintiilerini siniflandirmak igin
Minimalist Makine Ogrenmesi (MML) algoritmas: olarak adlandirdiklar yeni bir algoritma
onermislerdir. Calismalarinda Normal (kanama olmadan) ve Intraventrikiiler (IVH) kanama
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olmak tizere iki farkli sinif kullanmiglardir. Ayrica onerdikleri algoritmayr KNN, MLP, Naive
Bayes (NB), SVM, Adaboost ve Hiyerarsik algoritmalar ile karsilagtirmislardir. Sonug olarak,
Hiyerarsik algoritma ile %92.62 dogruluk orani elde etmislerdir. Onerdikleri yonteme iistiinliik
saglanmis olsa da zaman acgisindan karsilastirdiklarinda en yiiksek performansi onerdikleri

algoritma ile elde etmislerdir.

Balasooriya ve Perera [79], beyin CT goriintiilerinden kanama lezyonlarini saptamak i¢in havza
yontemini (watershed method) kullanmistir. Calismasinda MATLAB kullanilarak yapay sinir
aglar1 ile ameliyatlar ve cerrahi simiilasyonlar gelistirmeyi amaglamistir. Sonug¢ olarak

arastirmact bu ¢aligmasinda kabul edilebilir bir sonug aldigini ifade etmistir.

Alawad ve digerleri [80], Beyin Kanamasinin Dogru Tanimlanmasi (Accurate ldentification
of Brain Hemorrhage, AIBH) ad1 verilen pratik bir yéntem gelistirmislerdir. Ilk olarak, Otsu
yontemini kullanarak ilgi alan1 digindaki (Region of Interest, ROI) mesafesi araciligiyla beyin
CT goriintiilerinden kafatast bolgesini ¢ikarmislardir. Ardindan, ROI mesafesine gore
gortntillerden 6zellikler ¢ikarmiglardir. Ayrica, ilgili ozellikleri se¢mek igin GA’y1
kullanmislardir. Ardindan, ¢esitli kanama tiirlerini tahmin etmek icin 10 katli ¢apraz dogrulama
kullanarak yiginlama tabanli makine dgrenme algoritmalarin1 uyguladilar. Onerilen AIBH

yontemi ile %99.5 dogruluk orani elde etmislerdir.

Gautam ve Raman [63], beyin CT goriintiileri icin CNN mimarileri tabanli ve goriintii
birlestirme yontemini 6nerdiler. Veri seti hemorajik, iskemik ve normal olmak tizere {i¢ sinif
icermektedir. Ayrica genel veri setinden bagka bir veri seti daha olusturmuslardir. Bu veri setini
veri seti 1 olarak adlandirmislardir. Veri seti 1; hemorajik, iskemik olmak tizere yalnizca iki
sinif icermektedir. Genel veri setine de veri seti 2 ad1 vermislerdir. Veri seti 1’i %80 egitim seti
ve %20 test seti olarak ayirdiklarinda, %98.33 dogruluk orani elde etmislerdir. Ayni veri setine
10 katli ¢apraz dogrulama uyguladiklarinda ise %98.77 dogruluk orani elde etmislerdir. Benzer
uygulamalar1 veri seti2 i¢in yaptiklarinda sirasiyla %92.22 ve %93.33 dogruluk orani elde

etmislerdir.
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Mansour ve Aljehane [81], beyin CT goériintiilerinden ICHyi teshis etmek igin yeni bir derin
ogrenme algoritmasi Onerdiler. Caligmalari; 6n isleme, segmentasyon, ozellik ¢ikarma ve
siniflandirma olmak {izere dort asamadan olusmaktadir. Ilk asamada goriintiiniin formatini
JPEG’e cevirmislerdir. ikinci asamada, goriintii segmentasyonu icin fil siiriisii optimizasyon
(EHO) algoritmas1 ile Kapur’un esik degeri yontemini kullanmislardir. Ardindan, 6zellik
¢ikarma agamasi i¢in Inception-v4 mimarisini uygulamiglar ve MLP ile siniflandirarak %95.06

dogruluk orani elde etmislerdir.

Togagar ve digerleri [82], AlexNet mimarisini kullanarak beyin kanamasi CT goriintiilerini
siiflandirmislar ve veri setindeki her goriintliniin otomatik kodlayici ag§ modelini ve 1s1
haritalarin1 kullanarak siniflandirma basarisin1 gelistirmeyi amacglamiglardir. Ek olarak, veri

bliylitmeyi de uygulamiglar ve %98.57 dogruluk orani elde etmislerdir.

Anupama ve digerleri [83], beyin kanamasi CT goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in bir derin
o0grenme algoritmasi kullanmiglardir. Siniflandirma asamasindan once giriiltiileri gidermek
icin Gabor filtreleme yontemini uygulamislardir. Ayrica, hastalik bolgelerini belirlemek i¢in
sinerjik derin 6grenme (SDL) ile GrabCut tabanli segmentasyon gelistirmislerdir. Boylece

%95.73 dogruluk orani elde etmislerdir.

Chawla ve Kishore [84], 15 hastanin 347 beyin CT kesitinde kontralateral simetriye dayali
olarak akut, kronik enfarktiisler ve kanamalar tespit etmislerdir. Ek olarak, yogunluk ve
dalgacik alaninda elde edilen 6zellikleri kullanarak anormallikleri tespit etmek i¢in iki seviyeli
bir siiflandirma gergeklestirmislerdir. Onerilen yontemi uyguladiklarinda, smiflandirma igin

%90 dogruluk orani elde etmislerdir.

Majumdar ve digerleri [85], beyin CT goériintiilerinden kanama lezyonlarini otomatik olarak
saptamak i¢in U-Net algoritmasini uygulamislardir. Ek olarak, bes tip kanama sinifi igeren 134
vakaya ait 4300 beyin CT gorlntisini kullanmiglardir. Ayrica model performansini
iyilestirmek i¢in rastgele sag-sol ¢evirme ve £10 derece rastgele dondiirme ile veri biiyiitme

teknigi uygulamiglardir. Calismalarinda, %81 duyarlilik ve %98 ozgiilliik orani elde
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etmislerdir. Diger bir¢ok ¢aligmada farkli yaklasimlarla kanama tiirleri bakimindan beyin CT

goriintiileri arastirilmaktadir [86-89]. Ayrica, Cizelge 1.3’te Beyin CT veri setleri kullanarak

yapilan son ¢alismalar gosterilmektedir.

Cizelge 1.3. Son yillarda Beyin CT goriintiilerini siniflandirma sonuglari.

Calisma Veri Seti Yontemler Performans Olgiitleri
2700 Beyin CT goriintiisii
Uyar ve digerleri [90] Hizli R-CNN Dogruluk 0.9775
3 siflt
15979 Beyin CT
goruntisu
Ertugrul ve Akil [91] YOLOv4 Kesinlik 0.9400
27203 sinirlayici kutu
6 sinifll
Abramova ve 256 Beyin CT goriintiisi Dice
3D U-Net
digerleri [92] 2 simifli Dogruluk 0.8620
Santhoshkumar ve 2526 Beyin CT goriintiisii | DenseNet- Asiri
) . . Dogruluk 0.9634
digerleri [93] 6 sinifli Ogrenme
] N . 752803 Beyin CT
Barin ve digerleri [94] e InceptionResNetv
goruntusu o Dogruluk 0.9859
2- EfficientNetB3
6 smifl
Burduja ve 25272 Beyin CT Dogruluk 0.9470
e e 3D ResNeXt-
digerleri [95] goruntusu ) Duyarlilik 0.7560
BiLSTM
6 smifl Kesinlik 0.9720
LightGBM
AUC 0.9840
o 31277 Beyin CT ResNeXt-50-
Salehinejad ve Dogruluk 0.9880
goriintlisi CatBoost
digerleri [96] Ozgiilliik 0.9800
6 sinifll XGBoost

*YOLOV4: You Look Only Once
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https://scholar.google.com/citations?user=tqzsueEAAAAJ&hl=tr&oi=sra

2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, biyomedikal goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in ugtan uca yapist sayesinde
otomatik Ozellik ¢ikarimi yapabilen, yiiksek siniflandirma performansina sahip bir CNN
mimarisi Onerilmistir. Onerilen bu CNN mimarisi OzNet olarak adlandirilmistir. OzNet,
onceden egitilmis iyi bilinen mimariler ile farkli veri setleri kullanilarak karsilastirilmistir. Bu
boliimde, kullanilan veri setleri, 6n isleme yontemleri, yeni bir CNN mimarisi olan OzNet,
onceden egitilmis mimariler, 6zellik se¢im yoOntemleri, siniflandiricilar, veri artirma, ¢apraz

dogrulama ve performans olgiitlerine yer verilmistir.

2.1. Veri Setleri

|. veri seti, MIT-BIH Aritmi veri tabanindan alinan ECG verileridir. On isleme asamasinda, tek
boyutlu sinyal verileri “Siirekli Dalgacik Dontisimii (CWT)” ile iki boyutlu goriintiilere
(skalogram) dontstiiriilmiistiir. Farkli dalgacik fonksiyonlar1 kullanilarak, siniflandirma
performansini artiracak en iyi sinyal uzunlugu belirlenmistir. Siniflandirma asamasinda,
Onerilen mimari OzNet ile AlexNet ve SqueezeNet karsilastirilmistir. OzNet, diger CNN
mimarileri gibi entropi yaklasimini kullanan SoftMax katmam ile olusturulmustur. Ozellik
cikarma ve siniflandirma basarisi oldukga giiclii olan makine 6grenme algoritmalar1 ile CNN
mimarisini birlestirmenin siniflandirma performansin1 daha da iyilestirecegi diisiiniilerek

OzNet, SVM ile birlestirilmistir.

I1. veri seti, github.com [97] adresinden alinan, COVID-19 teshisinde yaygin olarak kullanilan,
akciger CT verileridir. On islem asamasinda, ii¢ farkli on isleme yontemi kullanilarak
goriintiiler islenmistir. Birinci 6n isleme yontemi olarak “Ayrik Dalgacik Dontistimii (DWT)”,
ikinci on isleme yontemi olarak “Yogunluk Ayarlama Yontemi (Intensity Adjustment
Method)” ve ti¢iincii 6n isleme yontemi olarak Maks-Min normalizasyonu ile “Griden Renkliye
(RGB) Doniistiirme Yontemi” kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda islenmis olan ti¢ farkli
veri seti ve ham veri seti; OzNet, AlexNet, DenseNet201, GoogleNet, NASNetMobile,

ResNet50, VGG-16 ve SqueezeNet mimarileri kullanilarak siniflandirilmastir.
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I11. veri seti ise, beyin kanama goriintiilerinin yer aldigi CT verileridir. Veri seti Irak Al Hilla
Egitim Hastanesi’nden 2018 yilinda toplanmistir. Veri Seti, Irak Saglik Bakanligi Babil Ofisi
arastirma ve etik kurulu tarafindan onaylanmistir. Hssayeni tarafindan paylasilan bu veri seti
Pysinet.org [98-100] ve Kaggle [101] adreslerinde agik erisimlidir. Veri setinde yer alan
gorlntiiler 650x650 boyutundan 227x227 boyutuna indirgenmistir. Daha sonra, orijinal veri
setinden ¢ocuk, erigkin ve karma veri setleri elde edilmistir. Bu ¢alismada herhangi bir 6n iglem
yontemi uygulanmamistir. Buradaki amag, OzNet performansini ham veriler {izerinden
degerlendirmek olmustur. Bu boliimde de OzNet, bilinen dnceden egitilmis mimarilerden
MobileNetv2, ResNet-18 ve ShuffleNet ile performans agisindan karsilastirilmistir. OzNet’in
performans: olduk¢a iyi olsa da s6z konusu beyin kanamasi oldugundan simiflandirma
sonuglarinin ¢ok daha iyi olmasi gerekmektedir. Bu amacla, OzNet Giris boliimiinde bahsedilen

bazi1 6nemli makine 6grenme algoritmalari ile birlestirilmistir.

2.1.1. ECG Veri Seti

Bu calismada, 162x65536 boyutunda ve ii¢ siiftan olusan ECG veri seti kullanilmistir [102,
103]. Bu galismanin amaci, aritmi (ARR), konjestif kalp yetmezligi (CHF) ve normal siniis
ritmini (NSR) en iyi sekilde siniflandirabilen algoritmay1 gelistirmektir. Birinci sinif, MIT -
BIH Aritmi veri tabanindan alinan, 48 hastanin iki onciil ECG kaydi olan ve “ARR” olarak
adlandirilan, 96 satir igermektedir [104, 105] . ikinci simf, BIDMC Konjestif Kalp Yetmezligi
veri tabanindan alinan, 15 hastanin iki 6nciil ECG kaydi olan ve “CHF” olarak adlandirilan, 30
satir igermektedir [106]. Son sinif ise MIT -BIH Normal Siniis Ritmi veri tabanindan alinan,18
hastanin iki onciil ECG kaydi olan ve “NSR” olarak adlandirilan, 36 satir igermektedir [102,
103, 105]. Dengeli bir dagilim saglamak i¢in, her siniftan rastgele 30 satir segilmistir. Boylece
veri seti donlislime ve siniflandirmaya uygun hale gelmistir. Bu ¢calismada, CWT ile ii¢ farkl
sinyal uzunlugu ve ti¢ farkli dalgacik fonksiyonu kullanilarak, 9 farkli veri seti olusturulmustur.
Her bir veri setinde 900 (her siniftan 300) goriintii bulunmaktadir. Sekil 2.1, ECG sinyallerinin

siniflandirmasina iliskin bir akis semasini ve bu siirecin isleyisini gostermektedir.
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Sekil 2.1. ECG sinyallerinin siniflandirilma agamalarini gosteren akis semast.

2.1.2. COVID-19 CT Veri Seti

Bu calismada, COVID-19’un otomatik siniflandirmasi i¢in erisime acik CT wveri seti
kullanilmistir. Veri seti COVID ve COVID olmayan olmak {iizere iki siniftan olugmaktadir.
COVID igin 349 CT taramasi ve COVID olmayan i¢in 397 CT taramas1 vardir [32, 97]. 349
CT taramast, 216 hastadan alinan COVID-19 klinik bulgularini igermektedir [97]. Bu veri setini
kullanmanin avantaji, Ocak ve Nisan aylar1 arasinda bu hastaligin hizla yayildigi donemde, ¢cok
sayida COVID hastasinin tani ve tedavisini uygulayan Cin’in Wuhan kentindeki Tongji
Hastanesi’ndeki kidemli bir radyolog tarafindan onaylanmis olmasidir [97]. Sekil 2.2, CT
tarama gorlntiisiinii ve gri kanalli histogram grafigini gostermektedir. Sekil 2.3 ise CT

taramalarinin siniflandirilma asamalarini gosteren akis semasini gostermektedir.
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Sekil 2.2. (a) Ham CT tarama goriintiisii. (b) Gri kanall1 histogram grafigi.
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Sekil 2.3. CT taramalarinin siniflandirilma asamalarin1 gosteren akis semasi.
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2.1.3. Beyin Kanamasi CT Veri Seti

Veriler Irak Al Hilla Egitim Hastanesi’nden 2018 yilinda toplanmustir. Veri Seti, Irak Saglik
Bakanlig1 Babil Ofisi arastirma ve etik kurulu tarafindan onaylanmistir. Hssayeni tarafindan
paylasilan veri seti, ¢gevrimi¢i olarak Pysinet.org [98-100] ve Kaggle [101] adreslerinde agik

erisimlidir.

Veri seti, 650x650 boyutlu jpg formatinda hem beyin hem de kafatas1 CT gorintiilerini
icermektedir. Veri seti toplamda 82 hastadan olusturulmustur. Hasta demografisi agisindan
incelediginde, 0-72 yas araliginda olan 46 erkek ve 36 kadin hasta vardir. Ayrica IVH
(intraventrikiiler kanama), IPH (intraparankimal kanama), SAH (subaraknoid kanama), EDH
(epidural kanama) ve SDH (subdural kanama) olmak {tizere bes farkli beyin kanamasi tiirii
bulunmaktadir. Hssayeni ve digerleri [100, 107], 5 katli ¢apraz dogrulama yoluyla U-Net

mimarisi ile kanama bolgelerini elde etmislerdir.

Bu ¢alismada, beyin CT veri setinde yer alan, Hssayeni ve digerleri[100, 107] tarafindan
segmentlere ayrilmis her bir bolgenin dogrulugu kontrol edilmis ve bunlarin ¢gogunlukla dogru
segmentler oldugu belirlenmistir. Bu otomatik olarak segmente edilen goriintiiler, veri setine
dahil edilerek OzNet mimarisi ile siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Sekil 2.4, IPH bolgesini
gostermektedir. Orijinal yapilandirilmamig veri setinde hem beyin hem de kafatasi CT
goriintlileri yer almaktadir. Bu calismada, sadece beyin CT goriintiileri kullanilmistir. Bu
gorintiilerden yas dagilimina gore; cocuklar ve eriskinler olmak iizere iki farkli veri seti ve tiim
yas gruplarinin yer aldig1 {iciincii veri seti olusturulmustur. ilk olarak, 18 yas alt: bireylerin
beyin CT goriintiilerinden Veri seti 1 olusturulmustur. Bu veri setinde 300 EDH goériintiisii, 300
SDH + IPH Kanama goriintii ve 250 Normal (N) goriintii olmak tizere 3 sinif yer almaktadir.
SDH ve IPH ‘in ayn sinifa alinmasinin nedenleri: SDH tanisi alan ¢ocuk hastalarin da IPH
tanis1 almasi ve IPH tanisi alan ¢ocuk hasta sayisinin tiim veri setinde yeterli olmamasidir. Veri
Seti 2 ise erigkinlerin beyin CT goriintiilerinden olusturulmustur. Bu veri seti, 265 EDH
gorilintlisti, 150 IPH + SDH Kanama goriintiisii ve 330 N goriintii olmak tizere 3 simf
icermektedir. Cocuklardaki durumun aksine, IPH tanisi alan erigskin hastalara genellikle SDH
tanis1 da konulmustur ve SDH tanisi alan eriskin hasta sayisi tim veri setinde yeterli degildir.

Son olarak, Veri seti 3, tiim yas gruplarini ve tanilari iceren veri seti olarak olusturulmustur.
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Genel olarak veri setinde IVH, IPH, SAH, EDH ve SDH olmak {izere bes farkli kanama tiirti
bulunsa da siiflandirma igin yeterli goriintii olmamasi nedeniyle IVH ve SAH tanis1 konulan
beyin goriintiileri olusturulan veri setlerine dahil edilememistir. Bu nedenle OzNet’ in
performansi ti¢ sinifli ve dort sinifli veri setleri tizerinden olgtilmistiir. Sekil 2.5, ¢alismanin

akis semasin1 gostermektedir.

Tdm segmente

edilmis
gorintdler
kontrol edildi

Sekil 2.4. Calismada kullanilan segmente edilmis Intraparankimal Kanama 6rnegi.
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Sekil 2.5. Beyin Kanama goriintiilerini siniflandirma semasi.
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2.2. On Isleme Yéntemleri
2.2.1. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform, WT), sinyalin zaman ve frekans domenilerinin
birlikte analiz edilmesini saglayan déniisiim yontemidir. Ozellikle duragan olmayan ve smirsiz
sinyallerin islenmesinde WT’den olduk¢a fazla yararlanilmaktadir. WT’nin ¢ikis noktasi

sismik verilerin analizinin yapilmasi asamasinda olmustur [108].

Kisa zamanli Fourier doniisiimiinde (STFT) oldugu gibi WT’de de pencere fonksiyonu
kullanilmaktadir. WT’de pencere fonksiyonu ‘“ana dalgacik (mother wavelet)” olarak
adlandirilir. Dalgacik olarak ifade edilmesinin sebebi, sinyalin ¢ok kiigiik yapilar olarak ele
alinmasindandir. Ana dalgacigin en 6nemli ayirt edici 6zelligi ise doniisiim siireci boyunca
hem &lgeklenebilir hem de dtelenebilir olmasidir [109]. Olgekleme, frekans ekseninde dalganin
genisleyip daralmasi, 6teleme ise zaman ekseninde dalganin kaydirilmasi iglemidir. STFT de
pencere fonksiyonunun genisligi sabit iken WT’ de degiskendir. Bu 6zellik de hem frekans hem
de zaman eksinindeki ¢Oziiniirliigii artirmaktadir. Ozetle, WT’nin STFT’ye gére kullanim

avantajinin daha fazla oldugu sdylenebilir.

Dalgacik donisimi (WT):

1. Siirekli Dalgacik Doniistimii (CWT)
2. Ayrik Dalgacik Doniistimii (DWT)

olmak tizere iki baslik altinda incelenecektir. Sekil 2.6, bazi dalgacik drneklerini gostermektedir

[108, 109].
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Sekil 2.6. Dalgacik ornekleri [108, 109].

2.2.1.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli dalgacik doniistimii (CWT), 1-D sinyali 2-D skalograma doniistiirebilen, sinyalin
zaman ekseninde haritalanmasini saglayarak frekans bilesenlerinin rahatlikla analiz edilmesini

saglayan doniisiim yontemidir. Esitlik (2.1) ve Esitlik (2.2),

+00

CWT (a,b)=(f,p",,)= j f ()", (t)dt (2.1)

Vs 0 =%w(%j 22)

bi¢imindedir. Burada,
*: kompleks eslenik
f(t): stirekli bir sinyal fonksiyonu
¥.,(t) - ana dalgacik (mother wavelet) fonksiyonu
a: Olcek parametresi
b: Oteleme parametresi
olmak {izere, Esitlik (2.1)’de yer alan <f,wavb>, W, (t) ile f(t)“nin skaler ¢arpimlarinin bir

fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Burada, CWT (a,b) diizenlenirse, Esitlik (2.3)’e ulasur:
28



CWT (a,b) :%f f (t)y/[%j dt (2.3)

Elde edilen CWT (a,b) ‘nin ters fonksiyonunu alarak f (t) sinyali, Esitlik (2.4)’te gosterildigi

bi¢iminde olur:

f(t) :ézzcm (ab) WIZTS/(:) dadb (2.4)

Burada C, ana dalgacik segimine bagli olan normalizasyon sabitini gosterir [110]. Bazi

dalgacik dontisiimii fonksiyonlar1 Esitlik (2.5)-Esitlik (2.7)’de ifade edilmistir.

t? t?

Wyon (1) = e?ite 20 = (cos 2zt +isin 27rt)e7g (2.5)
) -5
W Mexh (t) = [1—?]9 2o (26)

1
b
lfabf,u/a J

Weunp (2D) = e[ xp—o,u+o] 2.7)

Burada v, (t) , Morlet; w,,,, (t) , Meksika sapka; g, (ab) , Bump ana dalgacik

fonksiyonunu gostermektedir [110]. Sekil 2.7 bir boyutlu ECG sinyalinin iki boyutlu goriintii

ornegini gostermektedir.
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WAL

Sekil 2.7. 1-D ECG sinyalinin CWT doniisiimii sonrasi elde edilen skalogram 6rnegi.

2.2.1.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

WT’ de, CWT’nin hesaplama zorlugundan dolay1 genellikle Ayrik Dalgacik Doniistimii (DWT)
kullanilmaktadir [111]. Olast her 6lgekte dalgacik katsayisinin hesaplanmasi, is yiikiinii onemli
Ol¢iide artiracaktir. Bu durumun olusmasi engellemek i¢in belirli 6l¢ekte gruplar olusturulur.
Matematiksel olarak CWT’ den farkl1 degildir. Olgek ve dteleme parametrelerinin genellikle
ikinin kuvveti alinmaktadir. Analiz uzmaninin tercihine bagli olarak sinirlarda degisiklik
gosterebilmektedir. DWT’ ye ve dalgacik fonksiyonuna iliskin genel ifade Esitlik (2.8) ve
Esitlik (2.9)’da gosterilmistir:

DWT (m,n) = (f,y,,) =8, 2 3 (k)y" (8, "k —nb,) (2.8)
Ve (K) =8, 2w (3™ (k=nbya,")), mnez (29)

Burada, CWT fonksiyonunda karsilik gelen parametreler:a=a,", (a, >1) dlgek parametresi,
b=nb,a,", (b, >0) oOteleme parametresi seklinde ifade edilmistir. Zaman-frekans
konumlarinin iyi belirlenebilmesi igin a, =2, b, =1 olarak alindigi durumda ana dalgacik

fonksiyonu v, (k) Esitlik (2.10)” da gosterilmistir [4, 9]:
Vnn(K)=2 2y (2"k=n), mneZ (2.10)
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Sekil 2.8, calismada kullanilan COVID-19 CT goriintiisiiniin tek seviyeli DWT doniisiim

ornegini gostermektedir.
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Sekil 2.8. (a) Tek seviyeli DWT ile islenmis CT tarama gorintiisii. (b)) DWT ile islenmis CT

tarama gorlintlisiiniin histograma.

Bu caligmada, COVID-19 CT taramalarinin giiriiltiisiinii azaltmak i¢in, dB veya Haar filtresi
olarak ifade edilen filtreleme yontemi ile DWT uygulanmistir. DWT, bir girig taramasin;
Diisiik-Disiik (LL), Diistik-Yiiksek (LH), Yiiksek-Diisiik (HL) ve Yiiksek-Yiiksek (HH) olmak
tizere dort alt gruba ayirmistir. Bu ¢alismada, Giingor’iin [42] ¢alisma bulgularindan yola
cikarak, giriiltiiyi azaltmak i¢in sym araciligiyla tek seviyeli ayristirma uygulanmistir. Son
olarak, taramalarin birlestirilmesi, Ters DWT (Inverse DWT, IDWT) araciligtyla eski haline
getirilmistir [112]. Sekil 2.9, COVID-19 CT taramasinda uygulanan DWT asamalarini

gostermektedir.
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Sekil 2.9. COVID-19 CT veri setinde uygulanan ayrik dalgacik doniisiimiiniin akis semas.

2.2.2. Yogunluk Ayarlama Yontemi

Yogunluk Ayarlama yontemi, iyi bilinen kontrast gelistirme yontemlerinden biridir [113].
Goriintii kalitesini artirmak igin gelistirilmistir [114]. Bu yontem, dogrusal olarak diisiik
girdiden diisiik ¢iktiya ve yliksek girdiden yliksek ciktiya eslenir. Ayrica, bu yontem gama
diizeltme algoritmasi olarak da kabul edilmistir. Gama degerine bagli olarak, giris ve ¢ikis
goriintiileri dogrusal olmayan bir sekilde de haritalanabilir. Gama degerine gore goriintiilerin
kontrast1 degistirilebilir. Yani gama 1 alindiginda goriintii dogrusal olarak haritalanir. Gama
1’den kiiciik alindiginda goriintii dogrusal olmayan bir sekilde haritalanir ve daha parlak
gorlintii elde edilir. Gama 1’den biiyiik alindiginda goriintii dogrusal olmayan bir sekilde
haritalanir ve daha koyu goriintii elde edilir [115]. Sekil 2.10, Gama degeri 2 alinarak yogunluk

ayarlama yontemi ile islenmis CT tarama goriintiisiinii ve histogram grafigini gostermektedir.
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Sekil 2.10. (a) Yogunluk ayarlama yontemi ile islenmis CT tarama goriintiisii (gama 2)

(b) Yogunluk ayarlama yontemi ile islenmis CT taramasinin goriintii histograma.

2.2.3. Griden Renkli RGB Doniisiimii

Griden renkli RGB (Red, Green, Blue: Kirmizi, Yesil, Mavi) doniisiimii, goriintii islemede ¢ok
onemli bir gorsellestirme yontemidir. Ozellikle siyah beyaz biyomedikal gériintiilerin insan
g0zii tarafindan kolay anlagilamayacagi soylenebilir [116]. Bu doniisiim yontemi, genellikle
doktor, radyolog vb. uzmanlarin, goriintiiyli daha net bir sekilde ayirt edebilmesini amaclar
[117]. Bu calismada, gri kanallarda yer alan COVID CT tarama goriintiileri bu doniisiim
aracilig1 ile renkli hale getirilmistir. Amag, renkli goriintiilerin insan gozii ile ayirt edilmesi

daha kolayken siniflandirma algoritmalarinda da ayni etkinin olup olmadigini arastirmaktir.

Literatiirde, bir¢ok farkli renk uzayr kullanilmaktadir. Bu calismada RGB renk uzayi
uygulanmigtir. Bir¢ok calismada mavi-yesil veya kirmizi-turuncu renklendirme calismalar
yapildigindan bu ¢aligmada mor renk kullanilmistir. Ayrica, goriintiilerdeki giiriiltiiyli azaltmak
icin Maks-Min normallestirmesi gergeklestirilmistir. CT tarama goriintilerinin boyutu
227x227x3 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Sekil 2.11, doniistiiriilmiis RGB CT tarama

goriintiistinii ve histogram grafigini gostermektedir.
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Sekil 2.11. (a) Griden renkli RGB yontemi ile islenmis CT tarama goriintiisii (b) Griden renkli

RGB yontemi ile islenmis CT taramasinin goriintii histogrami.

2.3. Evrisimli Sinir Aglar

Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN), iki boyutlu verinin analizi i¢in
tasarlanmis ve derin 6grenmenin Ozellestirilmis bir hali olarak ortaya ¢ikmustir. Sadece iki
boyutlu degil, tek boyutta dahil olmak tizere, ¢cok boyutlu verilerin analizinde de yaygin olarak
tercih edilen bir algoritmadir. Diger smiflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin hesaplama
karmagsikligi nedeniyle ger¢ek zamanli verilere uygulanmasi oldukg¢a zordur [118]. Bu
karmagikligin iistesinden gelebilen derin §grenme teknolojisi, ham verileri kullanarak ugtan uca
yapida olma 6zelligi ile dogrudan 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma yapabilmektedir. Bu agidan
derin 6grenme algoritmalar1 yapay zeka alaninda oldukga popiilerdir. Ozellikle de biiyiik veri
iceren arastirmalar i¢in ¢ok i1yi sonuglar verdigi ifade edilmistir. CNN algoritmasi sayesinde,
biyomedikal sinyallerin ve goriintiilerin analizinde, uzman goriisii olmadan akill telefonlarda,
saatlerde, holter cihazlari vb. cihazlarda rahatlikla teshis konulabilir, her kisi kendi sagligini
rahatlikla kontrol edebilir hale gelecektir [8].

CNN algoritmasi, bir goriintiiyii tiim 6zelliklerine ayirarak cesitli katmanlarda islemektedir. En

yaygin olarak kullanilan katmanlar:
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Evrisim katmani
Dogrusal olmayan katman
Havuzlama katmani

Diizlestirme katmani

o~ w0 DN PE

Tam baglantil1 katman

bi¢iminde ifade edilmektedir [7, 110, 119].

1. Evrisim Katmani (Convolutional Layer): Evrisim islemi, goériintiiniin 6zelliklerinin
belirlendigi katmandir. Birden fazla 6zellik belirlemek i¢in evrisim katman sayis1 ayni

oranda artacaktir. Bu katman CNN’nin ana yapitagidir.

2. Dogrusal Olmayan Katman (Non-Linear Layer): Bu katman aktivasyon katmani olarak
da bilinir. Sistemin dogrusal olmayan fonksiyonlar ile aktivasyonunun
gerceklestirilmesi amaglanir. Aktivasyon i¢in Dogrusal, SoftMax, Sigmoid, Hiperbolik
Tanjant (Tanh), ve Dogrultulmus dogrusal (Rectifier Linear Unit, ReLU) fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Son yillarda hizli olmasi sebebiyle siklikla ReLU fonksiyonu (

f (x) = max(0, x) ) tercih edilmektedir.

3. Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Mevcut girdinin 6zellikleri korunarak daha kiigiik

matrisler elde edilir. Bu sayede hesaplama karmagikligi azaltilmis olur.

4. Diizlestirme Katmani (Flattening Layer): Bir onceki asamadan elde edilen matris

formatindaki veri, tam baglantili katmana uygun olarak hazirlanir.
5. Tam Baglantili Katman (Fully-Connected Layer): Evrisimli sinir aglar1 katmanlarinin

en onemlisidir. Veriler diizlestirme katmanindan alinir, sinir agi yoluyla egitilir ve

ogrenme islemi gergeklestirilir.
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2.3.1. Onceden Egitilmis Evrisimli Sinir Aglan

Onceden egitilmis CNN mimarileri (pre-trained CNN architectures), transfer 6grenme yontemi
aracilig ile ilgili veri setlerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir. Transfer 6§renme yontemi
ile dnceden 6grenilen parametreler yeni CNN mimarisine transfer olmaktadir. Bu yontemde
genellikle son katmanlar ile yeni belirlenen katmanlar yer degistirmektedir. Bu ¢alismada,
AlexNet [120], DenseNet201 [121], GoogleNet [122], MobileNetv2 [123], NASNetMobile
[124], ResNet-18 [125], ResNet50 [125], ShuffleNet [126], SqueezeNet [127] ve VGG-16
[128] gibi Onceden egitilmis mimarilerden yararlanilmigtir. Bu mimarilere iliskin detaylar

asagida verilmistir.

AlexNet [120], bes evrisim katmanina, ii¢ tam baglantili katmana, asir1 uyumu azaltmak igin
bir birakma katmanina ve bir SoftMax katmana sahip CNN mimarilerinden biridir. ilk ¢ikan
onceden egitilmis mimarilerden olsa da oldukca yliksek performansa sahip olan bu mimari,
giinlimiizde de olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu mimarinin toplam parametre sayisi

62.3 milyondur. Girdi goriintii boyutu ise 227x227x3’tiir.

DenseNet201 [121], yiiksek verimlilikle hesaplama yapabilen giiglii bellege sahip 201 derin
katmani olan CNN mimarilerinden biridir. DenseNet201’de her katman 6nceki tiim katmanlarla
iliskilidir. Ozellik haritalarin1 olustururken, 6zellikleri birlestirir ve bir sonraki katmana iletirler.
Geleneksel CNN mimarileri L katmana ve L baglantiya sahiptir. Burada ise L katmanli mimari
L(L+1)/2 baglantiya sahiptir. Bu mimarinin toplam parametre sayist yaklasik 20 milyondur.
Girdi goriintii boyutu ise 224x224x3’tiir.

GoogleNet [122], iki evrisim katmanina, dort maksimum havuzlama katmanina, dokuz
baslangi¢ katmanina, bir kiiresel ortalama havuzlama katmanina, bir birakma katmanina, bir
dogrusal katmana ve bir Softmax katman ile 22 katmanli CNN mimarilerinden biridir. Ayrica
bu mimaride yer alan her evrisim katmani ReLU aktivasyon fonksiyonu ile etkinlestirilir. Bu

mimarinin toplam parametre sayist 7 milyondur. Girdi goriintii boyutu ise 224x224x3’tiir.
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MobileNetv2 [123], parametre sayis1 diger mimarilere gore daha az olan, mobil cihazlar i¢in
tasarlanmis bir mimaridir. Ozellikleri filtrelemesi igin ayrilabilir evrisimli katmanlar
kullanilmigtir. Bdylece modelin derinligi indirgenerek, hizli sonu¢ vermesi saglanmistir.
Evrisim katmalari, darbogaz (bottleneck) islemleri ve ortalama havuzlama katmanlarindan
olusmaktadir. Bu mimari toplamda 154 katmana ve 3,5 milyon parametre sayisina sahiptir.

Girdi gériintii boyutu ise 224x224x3’tiir.

NASNetMobile [124], pekistirmeli 6grenme teknigi araciligiyla optimum CNN mimarisi
bulmay1 hedeflemistir. Noral Mimari Arama (NAS), Google Beyin Ekibi (Google Brain team)
tarafindan  gelistirilmistir [129]. Farkli boyutlarda NAS mimarileri gelistirilmistir.
NASNetMobile, taginabilir cihazlar ile uyumlu boyut azaltilmis bir stirimdiir. Bu mimarinin

toplam parametre sayisi yaklasik 4,5 milyondur. Girdi goriintli boyutu ise 224x224x3’tiir.

ResNet-18 [125], 18 derin katmana sahip toplamda 72 katmandan olusan bir mimaridir. Bu
mimari, etkin bir sekilde islemleri gergeklestirmek igin ¢ok sayida evrisim katmanindan
yararlanmigtir. ResNet’in temel amaci atlama yoluyla kisayol baglantilar1 gergeklestirmektir.
Bu atlama isleminde, baglantilar mimariye baski yapar ve ardindan ag daha hizli 6grenir.
Mimari, karmagik katmanli formu nedeniyle bir DAG (Yonlendirilmis Asiklik Grafik; DAG-
Directed Acyclic Graph) ag1 olarak ifade edilir [130]. Bu mimarinin toplam parametre sayisi

11 milyonun {izerindedir. Girdi gériintii boyutu ise 224x224x3’tiir.

ResNet50 [125], 48 evrisim katmanina, bir maksimum havuzlama katmanina ve bir ortalama
havuzlama katmanina sahip 50 katmanli CNN mimarilerinden biridir. Artik bloklar1 oldugu
icin klasik bir CNN mimarisi degildir. Katmanlar tizerindeki agirliklari yar1 yariya azaltabilme
ozelligi sayesinde saglam mimariler arasinda yer almaktadir. Bu mimarinin toplam parametre

say1st 23 milyonun {izerindedir. Girdi goriintii boyutu ise 224x224x3’tiir.

ShuffleNet de [126] az sayida parametre sayisi ile tasarlanmis, mobil cihazlarda kullanilabilen

mimarilerdendir. 50 darbogaz (bottleneck) islemlerine sahip artik yapida olan bir mimaridir. Bu
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mimarinin toplam parametre sayist yaklastk 1.5 milyondur. Girdi goriintii boyutu ise
224x224x3’tiir.

SqueezeNet [127], bagimsiz bir evrisimli katman (convl) ile baslayan, ardindan sekiz atesleme
modiilii ve son evrisimli katman (conv10) ile biten 6nceden egitilmis CNN mimarilerinden
biridir. Toplamda, 6zellikle de son sunulan siiriimde, on evrisimli katmandan, maksimum

havuz katmanlarindan ve bir SoftMax katmanindan olusmaktadir.

VGG-16 [128], 13 evrisim katmanina, bes maksimum havuzlama katmanina, ii¢ tam baglantili
katmana ve bir Softmax’a sahip dnceden egitilmis CNN mimarilerinden biridir.  Ayrica, her
gizli katman, ReL U aktivasyon fonksiyonu ile etkinlestirilir. Bu mimarinin toplam parametre

say1st 138 milyondur. Girdi goriintii boyutu ise 224x224x3’tiir.

Bu ¢alismada, 34 katmandan olusan ve farkli veri setleri kullanilarak ¢ok kez egitilmis yeni bir
CNN mimarisi sunulmustur. Bu dnerilen CNN, OzNet olarak adlandirilmistir. OzNet ile ilgili
veri setleri lizerinden siniflandirma calismalar1 yapilarak etkinligi ispatlanmis olan dnceden

egitilmis mimariler arasinda olup olmadigi arastirilmistir. Sekil 2.12, sunulan OzNet’ in
/ |
V 1 % Yam am /’.” 7”7 7:7 /", /‘" 128 128 ‘ L
! ] ol : o 128 128 128 Dropoyt
e ",' /,' ”/ 128 128 128 CONVE-MaxPoolf . CONVT-MaxPool7 - 05
CONV5-MaxPools
|88 %6 26 206
CONV4-MaxPool4
A 128 128 128 /'/,

BB CONV3-MaxPool3 | J
CONV2- 1l 1
MaxPool2

semasini gostermektedir.

6464
CONVL-
MaxPoolt

Sekil 2.12. Onerilen OzNet mimarisinin semas.
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2.3.2. OzNet: Yeni bir CNN Mimarisi

Cagin artan ihtiyaglari ile birlikte yapay zeka da hizla ilerlemektedir. Derin 6grenme de bu
ihtiyagtan dogan algoritmalardan biridir. Birgok arastirmaci, farkli konularda derin 6grenme
algoritmalarindan yararlanmaktadir. Burada derin 6grenme algoritmalarindan biri olan yeni bir
CNN mimarisi, OzNet tanitilmaktadir. OzNet olarak isimlendirme nedeni: LeNet [131] gibi
tasarlayicinin isminin ilk iki harfinin kullanilmasidir. Amag, asir1 uyumdan kagman ve

biyomedikal veriler lizerinde saglam test sonuclar1 veren bir mimari sunmaktir.

OzNet, 34 katmandan olusan yeni bir CNN mimarisidir. 7 evrisim katmani, 7 maksimum
havuzlama katmani, 2 tam baglantili katman, bir birakma katmani, bir SoftMax katmani ve bir
siniflandirma katmani vardir. Ayrica, her evrisim katmani, toplu normallestirme katmani ve
aktivasyon katmani ile birlestirilir. Bu ¢aligmada diger aktivasyon fonksiyonlarina gore daha
hizli olmasi nedeniyle ReLU aktivasyon fonksiyonunu tercih edilmistir. Aslinda OzNet’in
mimari yapist VGG’ye benzese de farklidir. Clinkii burada farkli evrisim katmanlari, filtre
numaralari, filtre boyutlar1 ve tam baglantili katmanlar kullanilmigtir. Minimum bir VGG
(VGG-11) 11 evrisimli katmana sahipken, OzNet 7 evrisimli katmana sahiptir. VGG’de filtre
boyutu her katman igin 3x3 olarak alinir. Ancak, OzNet sadece 3x3’i degil, Cizelge 2.1°de
detaylandirildigr gibi farkh filtre boyutlarin1 da kullanir. Ayrica, VGG’de ilk evrisimli filtre
sayilar1 64 ile baglar, daha sonra 512’ye ulasana kadar sonraki katmanlardaki filtre sayilar iki
katina ¢ikar [128, 132]. OzNet’ te ise ilk filtre sayis1 64 ile baslar, sonraki iki katmandaki filtre
sayist 128’dir. Ardindan 256’ya ulasir. Sonraki {i¢ katmanin filtre sayist yine 128°dir. Ayrica
tam baglantili katmanlar da farklidir. OzNet, bir birakma katmanina sahip tam baglantili iki
katman igerirken, VGG’nin farkli filtre boyutlarina sahip li¢ tam baglantili katman1 vardir.

Dolayisiyla, OzNet, VGG’den ve digerlerinden farkli bir yapiya sahiptir.

Burada OzNet, ilk olarak g¢apraz entropi yaklasimiyla bir smiflandirma algoritmasi olarak
kullanilmistir. Siniflandirma performansinin yani sira ECG ve beyin kanamasi veri setlerinden
ozellikler ¢gikarmak ic¢in de OzNet’ ten yararlanilmistir. OzNet, ¢ok sayida evrisim katmani
sayesinde veri kiimesinden Ozellikleri etkin bir sekilde cikarir. Cizelge 2.1°de farkh filtre

boyutlari, filtre numaralari, dolgu ve adim ile OzNet’in parametre detaylarina yer verilmistir.
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Ayrica, optimizasyon yontemi olarak stokastik gradyan inisi, 0.95 momentum parametresi ve

0.0001 6grenme orani egitim i¢in segenek parametreleri olarak belirlenmistir.

Bu calismada OzNet mimarisi hem simmiflandirici hem de derin 6zellik ¢ikaric1 olarak
gorevlendirilmistir. Bu mimari temelde biyomedikal veri kiimelerinin siiflandirilmasi igin
tasarlanmistir ve en iyi sonuglarin sunulmasi ig¢in, OzNet ¢esitli algoritmalarla (NCA, ANN,
Adaboost, Torbalama, Karar Agaci, K-NN, LDA, Naive Bayes, SVM) birlestirilmistir. Bu yeni
yapilara, OzNet hibrit algoritmalar1 adi verilmistir. Bu hibrit algoritmalarda goriintiilerden
otomatik 6zellik ¢ikarimi i¢in OzNet kullanilmaktadir. OzNet’in tam baglantili katmanindan

elde edilen 4096 6zellikten yararlanilmistir.

Cizelge 2.1. OzNet mimarisinin katmanlariin detaylari.

Katman .
. Tiiri Katman Parametreleri Cikt1 Boyutu
Ismi
Girdi Goriintii girdisi 227x227x3 227x227x3
Filtre sayis1 =64, Filtre boyutu= [5 5],
Conv-1 Evrisim 2D
Adim =[11], Dolgu=[111 1], 225x225x64
Toplu Normallestirme, ReLU
Maks Havuz boyutu = [3 3], Adim = [2 2],
MaxPool-1 112x112x64
Havuzlama Dolgu=[0000]
Filtre sayis1 =128, Filtre boyutu = [3 3],
Conv-2 Evrisim 2D
Adm =[11],Dolgu=[1111], 112x112x128
Toplu Normallestirme, ReLU
Maks Havuz boyutu = [3 3], Adim = [2 2],
MaxPool-2 55x55x128
Havuzlama Dolgu =[00 0 0]
Filtre sayis1 =128, Filtre boyutu = [13 13],
Conv-3 Evrigsim 2D
Admm =[11], Dolgu =000 0], 55x55x128
Toplu Normallestirme, ReLU
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Maks Havuz boyutu = [3 3], Adim =[2 2],
MaxPool-3 27x27x128
Havuzlama Dolgu =[00 0 0]
Filtre sayis1 =256, Filtre boyutu = [7 7],
Conv-4 Evrisim 2D
Adim=[11], Dolgu=[1111], 27x27x256
Toplu Normallestirme, ReLU
Maks Havuz boyutu = [2 2], Adim =[2 2],
MaxPool-4 13x13x256
Havuzlama Dolgu=[0000]
Filtre sayis1 =128, Filtre boyutu= [3 3],
Conv-5 Evrigsim 2D
Adm =[11],Dolgu=[1111], 13x13x128
Toplu Normallestirme, ReLU
Maks Havuz boyutu = [3 3], Adim = [2 2],
MaxPool-5 6x6x128
Havuzlama Dolgu=[0000]
Filtre sayis1 =128, Filtre boyutu = [3 3],
Conv-6 Evrisim 2D
Adim=[11],Dolgu=[1111], 6x6x128
Toplu Normallestirme, ReLU
Maks Havuz boyutu = [3 3], Adim =[2 2],
MaxPool-6 3x3x128
Havuzlama Dolgu =[00 0 0]
Filtre say1s1=128, Filtre boyutu=[3 3],
Conv-7 Evrisim 2D
Adim=[11],Dolgu=[1111], 3x3x128
Toplu Normallestirme, ReLU
Maks Havuz boyutu = [2 2], Adim = [2 2],
MaxPool-7 1x1x128
Havuzlama Dolgu=[0000]
FC-8 Tam baglantili 4096 1x1x4096
Drop-8 Birakma 50%
FC-9 Tam baglantili 3 (smf sayis1) 1x1x3
Softmax Softmax 1x1x3
Cikt1 Siniflandirma Capraz entropi
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2.4. Ozellik Secim Yontemleri
2.4.1. Komsuluk Bilesenler Analizi (NCA) ile Ozellik Secimi

Yiiksek boyutlu verilerde uygun bir 6zellik se¢imi One ¢ikmaktadir [72, 133]. Bir¢ok
arastirmaci boyut kiiciiltmeye odaklanir. Bununla birlikte, boyut kii¢iiltme sirasinda énemli
ozellikler kaybolabilir [72, 133, 134]. Temel bilesenler analizi (PCA), klasik bir dogrusal
ozellik se¢im yontemidir. Bu yontem yaygin olarak boyut kiiciiltme i¢in kullanilir. Ancak, veri
boyutu kii¢iik oldugunda PCA ile 6nemli 6zellikler kaybolabilir [135]. Dogrusal Diskriminant
Analizi de (LDA) ozellik segimi igin klasik ve parametrik bir yontemdir. LDA, siif
etiketlerinin ayirt edici bilgilerini korumak igin ozelliklerin dogrusal bir kombinasyonu
hakkinda bilgi edinen bir yontemdir [135]. LDA, tim siniflarin ayni Gauss olasilik
yogunlugundan geldigini ve ayni kovaryans matrisine sahip oldugunu varsayar. Bununla
birlikte LDA, sinif i¢i dagilim matrisi neredeyse tekil oldugunda, yiiksek boyutlu verilerle
ugrasildigs zaman kiigiik 6rneklem boyutu sorunu ile karsilasir [136]. Ayrica, Sirali Ozellik
Se¢imi de (SFS) popiiler bir yontemdir. Ancak diger 6zellikler eklendikten sonra dnemsiz hale
gelen ozellikleri ¢ikaramamaktadir [133, 134]. Tiim bu kosullarin tersine, NCA herhangi bir
varsayimda bulunmaz. Boyut kiigliltme islemi sirasinda hicbir anlamli bilgi kaybolmaz.
NCA’nin bu 6zelligi sayesinde higbir 6nemli 6zelligin kaybolmamasi avantajindan yararlanir
[133].

NCA, bir disarida birakma (LOO) ile denetimli K-En yakin komsu algoritmasinda Mahalanobis
uzaklik 6l¢iistinii kullanan bir yontemdir [136]. Bu yontem, egitim setindeki K-en yakin komsu
puaninin stokastik bir varyantint LOO ile hizli bir sekilde maksimize eder [136]. NCA, bir
diizlestirme terimiyle beklenen siniflandirma dogrulugunu LOO ile maksimize ederek bir
ozellik agirliklandirma vektorii 6grenir [133]. NCA’ nin ayrintili agiklamasi igin  Goldberger
ve digerleri [136], Yang ve digerleri [137] ve Shang ve digerlerinin [133] c¢alismalari

incelenebilir.

NCA yontemi, 6nemli ozellikleri secgebilen giiclii bir ayiricidir. Bu c¢alismada, beyin CT

goriintiilerini smiflandirma performansini iyilestirmek i¢in bu parametrik olmayan 6zellik
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secim yonteminden yararlanilmistir. Bu ¢alismada olusturulan ¢ farkli veri seti i¢in de bu
yontem kullanilmistir. Ayrica NCA, diger yaygin olarak kullanilan iki parametrik olmayan Ki-
kare ve minimum Fazlalik Maksimum Iliski (NRMR) yontemleriyle karsilastirilmistir. Sonug
olarak, NCA’ nin digerlerinden daha etkili bir yontem oldugu ve siiflandirma performansini

arttirdig1 soylenebilir.

2.4.2. Ki-kare (°) ile Ozellik Segimi

Ki-kare, istatistikte siklikla kullanilan hem parametrik hem de parametrik olmayan 6zellige
sahip kuramsal dagilimlardan biridir. Bir bilgi hakkinda siralama yapabilen ve Ki-kare testi
olarak bilinen, son dénemlerde 6zellik se¢im yontemi olarak da kullanilan yontemlerdendir [1].
Ki-kare testinde sira, bir gézenin beklenen degeri ile gergek degeri arasindaki fark kullanilarak
belirlenir [1, 138, 139]. Ki-kare degeri Esitlik (2.11) ile hesaplanir [138, 139]:

R c(f. —e. 2
zz=zzﬂ (2.12)

Burada fij . gbzlenen siklik, g beklenen siklik, R : satir sayisi, C : siitun sayisi,

i=12,.,R, j=12,..C , ve y*:hesaplanan Ki-kare degerini gostermektedir. ilk olarak

beklenen siklik her gdze icin hesaplanir. Daha sonra, her goze i¢in goreli siklik ile beklenen

siklik farkinin karesi beklenen sikliga boliiniir. Boylece her goze icin hesaplanan bu degerler
toplanarak Ki-kare degeri ( z°) elde edilir. p-degerini elde etmek igin bu toplam olasilik

yogunluk fonksiyonunda kullanilir [1]. Bu asamaya baglamadan 6nce serbestlik derecesi Esitlik

(2.12) de ifade edildigi bigimde hesaplanmalidir:
v=(R-1)x(C-1) (2.12)

Esitlik (2.13) gosterilen olasilik yogunluk fonksiyonu [140]:

1
Xv/2—1e—v/21 x>0

f(x,v)= 2”%(9 (2.13)

0 , Oteki degerler icin
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bi¢imindedir. p-degeri, Esitlik (2.14) ile hesaplanir [1].

p —degeri = '[f(x,v)dx (2.14)
ZZ

p- degerinin bu sekilde hesaplanmasi kolay degildir. Bunun yerine, istatistikte yaygin olarak

kullanilan Ki-kare tablosuna basvurulur. Bu deger tablodan kolaylikla elde edilir [1].

Bu yontem ozellik se¢imi i¢in kullanildiginda, sinif ile hedef arasindaki hesaplanan Ki-kare
degeri kullanilarak en iyi m tane 6zellik segilir [1]. Boylece birbiri ile iliski miktar1 yiiksek olan
onemli 6zellikler segilerek boyut indirgeme islemi gergeklestirilir. Bu yontem beyin CT

goriintlilerinin analizinde kullanilmigtir.

2.4.3. Minimum Fazlalik Maksimum iliski (NRMR) ile Ozellik Se¢imi

Minimum fazlalik maksimum iligski (minimum Redundancy Maximum Relevance, mRMR)
yonteminde sinif ile iliski miktar1 en yliksek 6zellikler segilirken 6zellikler arasindaki fazlaligi
minimum yapmaya calisan ozellik secim yontemidir [141]. iliski diizeyi genellikle ya
korelasyon katsayist ya da ortak bilgi (mutual information) ile karakterize edilir [142]. Bu
yaklagima gore en yliksek iligkiye sahip m tane 6zellik her zaman en 1yi m 6zellik olmayabilir.
m tane Ozelligin fazlaliklart da incelenmesi gerekmektedir. Ayn1 zamanda bu fazlaliklar
minimum yapan Ozellikler secilmelidir. Bu yontem, beyin CT goriintiilerinin analizinde

kullanilmustir.

2.5. Smflandirma Algoritmalar:

Bu bolimde, Yapay Sinir Aglari (ANN), Karar Agaci (DT), K- En yakin komsu (KNN),
Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (SVM),
Adaboost ve Torbalama (Bagging) siniflandiricilart kisaca sunulmaktadir. Ayrica, en iyi

siniflandirma sonuglari i¢in deneme yanilma yoluyla belirlenen parametreleri de verilmektedir.
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2.5.1. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN), dogrusal olmayan modellerin zengin
bir ailesidir [143]. Son zamanlarda ANN, makine 6grenmesinde, ozellikle de denetimli
ogrenmede basariyla uygulanmaktadir. ilk olarak, McCulloch and Pitts [144] tarafindan 1943
yilinda tanitilmistir. ANN, hayvanlarin ve insanlarin néron aglarindan esinlenerek ortaya
cikarilmis ve teoride gii¢lii matematiksel yapi ile desteklenmistir [143]. Daha sonra, Rumelhart,
et al. [145] tarafindan gelistirilen ANN’in uygulamalarda yaygin olarak kullanimi artmistir.
ANN’in esnek yapisi sayesinde c¢esitli ger¢ek verilere rahatlikla uygulanabilmektedir [143].
Daha detayli bilgiler i¢in H. Jiang [143] onerilebilir.

Bu calismada, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve Softmax katmani ile birlikte 10 gizli katman
kullanilmistir. Egitimci olarak sinirli bellekli Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno yari-Newton
algoritmasindan yararlanilmistir. Burada her deney i¢in maksimum yineleme sayisi, 1000
olarak belirlenmistir. Bu ¢alismada, ANN i¢in belirlenen parametreler en iyi siniflandirma

performansini vermektedir.

2.5.2. Karar Agac1 (DT)

Karar agaci (Decision Tree, DT), genellikle regresyon veya siniflandirma amaciyla kullanilir
ve parametrik olmayan makine 6grenme algoritmalarindan biridir [143, 146]. Algoritma, Ross
Quinlan tarafindan C4.5 programiyla tasarlanmistir. 1970’lerin sonlarinda baglanan algoritma,
20 y1l boyunca gelistirilmistir [147] . DT smiflandirma problemi i¢in uygulandiginda hiyerarsik
bir yapiya sahiptir. Giris agaci diigiimleri, alan1 bolmelere ayirir ve ug diigiimler, yeterince
kiiciik veya yeterince tek bicimli olmalarina bagli olarak alanlara simif etiketleri atar.
Boliinmeler, iki veya daha fazla sonucu olabilen se¢ili 6zelliklere dayali baz iligki kosullariyla

tanimlanir [148]. DT de, iki boyutlu bir 6zellik vektorii, x =[x, x,]" olarak diisiiniildigiinde,
son diigim digindaki her diigiim, x; 6zelligi ile ilgili verilecek olan karar, ikili bir soru ve
x, < t; formu alan bir esik t; degeri ile iliskilidir [143]. Burada, her yaprak digiimd, girdi

uzayinda bir alan1 belirtir. Algoritma kok diigiim gibi herhangi bir giris 6zelligi alarak baslar
ve digiim ile ilgili soruyu sorgular. Cevap, sol alt diigiime diiser. Aksi takdirde, cevap, sag alt

diigiime diiser. Bu islem bir yaprak diigiime ulasana kadar devam eder [143].
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Bu calismada, tahmin edicilerin se¢imi i¢in standart CART kullanilmis ve bir ayirma kriteri
olarak Gini’nin g¢esitlilik indeksi se¢ilmistir. Bu ¢alismada DT igin bdlmelerde maksimum

kategori, 10 olarak belirlenmistir.

2.5.3. K-En Yakin Komsu (KNN)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor, KNN) algoritmasi1 emek gerektiren algoritmalardan
biri olmustur ve daha fazla bilgi, islem giicii saglanana kadar da popiilerlik kazanamamustir.
Algoritmanin isminde en yakin ifadesinin kullanilma sebebi, Oklid uzakhg: gibi bir uzaklik
metrigi ile hesaplanmasindandir [147]. En yakin komsu algoritmasinin temeli, siniflandirmasi
bilinmeyen bir girdi érneklem vektoériinii, en yakin komsu sinifina atamasidir [149, 150]. Bu
durum, vektoriin K-en yakin komsu arasinda daha biiyiik bir say1 ile sembolize edilen sinifa
atanmasiyla K-en yakin komsuya kadar genisletilebilir [149]. Birden fazla komsu gz 6niine
alindiginda, K-en yakin komsu grubunda en fazla komsuya sahip siniflar arasinda bir baglanti
olasilig1 vardir. Bu sorunu ¢ézmenin basit bir yolu, olas1 k degerlerini sinirlamaktir [149].
Burada minimum hata oranini olusturan k degeri secilir. Genel olarak, k degerinin artmasi

egitim sayisini artirmaktadir [151].

Bu caligmada uzaklik metrigi olarak Oklid uzaklig: secilmistir. Ayrica, en iyi siniflandirma

performansina gore esit uzaklik agirligi ve en yakin 10 komsu belirlenmistir.

2.5.4. Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA)

Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis, LDA), 1936’da Ronald Fisher
tarafindan Onerilmistir [152]. LDA, smif i¢i varyansi azaltan ve smiflarin ortalamalar
arasindaki uzakligr maksimuma ¢ikaran, izdiisiim hiperdiizleminin belirlenmesiyle meydana
gelir [152]. Bu iki hedef, ilgili hiper diizlemi tanimlayan 6zvektorlerle iliski kurarak ve 6zdeger
sorununu ele alarak ¢oziilebilir [152]. Bu durum PCA’da da benzerdir. Verilen 6zelliklerin
onemini agiklamak, smiflandirmak ve boyutu azaltmak icin bu hiperdiizlem uygulanabilir

[152].
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Bu ¢alismada diskriminant tiirii, dogrusal olarak secilmistir. Bilindigi gibi diskriminant tiiri

dogrusal oldugunda her sinif ayn1 kovaryans matrisine sahiptir.

2.5.5. Naive Bayes (NB)
Naive Bayes (NB) algoritmasi, gesitli 6zelliklerin iistesinden gelmede ¢ok esnektir. Bir X

ozelliginin dagilimina goére, kosullu dagilim p(Xi | y) secilebilir [143]. Yani bir 6zellik ikili,

multinominal ve siirekli iken, Bernoulli, multinominal ve Gauss dagilimlari sirasiyla segilebilir.
Algoritmada 6zellik sayis1 parametre sayisi ile tamamen dogrusaldir [143]. Algoritmanin
ogrenmesi ve cikarimi, ¢esitli 6zelliklerin sayisinda da dogrusal olan bazi kapali form
¢oziimleriyle gergeklestirilebilir [143]. Sonug olarak, bu algoritma ¢ok sayida farkli 6zellik

iceren ana sorunlara karsi oldukca kolay 6l¢eklenebilmektedir [143].

Bu calismada, veri setlerinin ¢ok terimli siniflara sahip olmasi nedeniyle multinominal dagilim

se¢ilmis ve dogrusal bir ¢gekirdek fonksiyonu kullanilmistir.

2.5.6. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM), veri kiimelerini siniflandirma
veya regresyon i¢in g¢ekirdek tabanli bir yontemle etkili bir sekilde ayirabilen bir makine
ogrenme algoritmasidir [153]. Cortes ve Vapnik [154] tarafindan iki smifli veriler igin
gelistirilmistir. Ardindan algoritma, ¢ok smifli ve dogrusal olmayan veri kiimeleri i¢in
gelistirilmis ve genellestirilmistir. Genel olarak, veri kiimesi yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda
bir ¢ekirdek islevi ile ayrilabilmektedir [37]. Ayrica SVM, karisik veri kiimelerini ayristirmanin

ve asirt 0grenmenin lstesinden gelebilmektedir. En yaygin gosterilen SVM fonksiyonu

f (x) = w'#(x)+b bigimindedir. Burada, we R",be R ve ¢(x)bir dzellik haritasidir.

2.5.7. Adaboost

Adaptif Yiikseltme (Adaptive Boosting) algoritmasi, smiflandirma igin tasarlanmistir.

Torbalama, topluluk 6grenme algoritmalari gibi herhangi bir smiflandirma ydnteminde
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uygulanabilmektedir. Bu algoritma, egitim verilerindeki tiim Orneklere esit agirlik atayarak
baslar. Ardindan, smiflandiricinin ¢iktisina dayali olarak veriler ve her 6rnek igin bir
siiflandirict olugturmak tizere 6grenme algoritmasini ¢agirir. Dogru siniflandirilan 6rneklerin
agirhigi azaltilir ve yanlis siniflandirilanlarin agirligi artar. Bu durum, diisiik agirlikli bir “kolay”
orneklem grubu ve yiiksek agirlikli bir “sert” 6rneklem grubu olusturur. Sonraki asamada ve
sonraki agamalarin tamaminda, yeniden agirliklandirilmis veriler i¢in bir siniflandiric ayarlanir
ve bu, son olarak sert 6rneklem grubunda yer alan 6rnekleri dogru bir sekilde siniflandirmaya
uyarlanir. Ardindan, bu yeni smiflandiricinin ¢iktis1 dikkate alinarak orneklerin agirliklar
degistirilir. Sonug olarak, pratikte birgok olasilik gergeklesebilir. Ornegin, bazi zor drnekler
daha kolay ve daha kolay olanlar daha zor olabilir. Tiim bunlardan sonra agirliklar, 6rneklerin
simdiye kadar iiretilen siniflandiricilar tarafindan ne siklikla yanlis siniflandirildigini gosterir.
Bu uygulama, her 6rnekteki bir “sertlik” 6lglimiinii siirdiirirken tamamlayici bir uzmanlar
grubu olusturmak i¢in zarif bir yol saglar [147, 155]. Bu calismada, bolme kriteri olarak
Gini’nin ¢esitlilik indeksi ve bolmelerdeki maksimum kategori 10 olarak secilmistir. Ayrica,

tahmin edicilerin se¢ciminde standart CART kullanilmustir.

2.5.8. Torbalama

Torbalama (Bagging), farkli modellerin kararlarinin birlestirilmesi, ¢esitli ¢iktilarin tek bir
tahminde biitiinlestirilmesi anlamina gelir. Bunu siniflandirma statiisiinde gerceklestirmenin en
basit yolu oy kullanmaktir. Torbalama ve yiikseltme, bu prosediirii kullansa da uygulamalar1
farklilik gostermektedir. Torbalamada ornekler esit agirliga sahipken, yiikseltmede orneklerin
basart durumuna gore belirlenen etkin agirliklar kullanilir. Agaglar, yeni kesfedilen egitim
setleri i¢in kurulur ve onlarin tahminleri de oylamaya katilir [147]. Genellikle, topluluk
siniflandiricisinin elde ettigi sonug, bir karar agact sonucundan daha dogru olacaktir [147].
Torbalamada, 6grenme yontemlerinin kararsizligini1 devre dis1 birakmak i¢in her seferinde yeni,
bagimsiz bir egitim veri kiimesini 6rneklemek yerine bazi ornekleri ¢ikararak ve digerlerini
cogaltarak gergek egitim verilerini degistirir [147]. Burada, gercek veri kiimesiyle ayni boyutta
yeni drnekler olusturmak icin bunlar degistirilerek rastgele orneklenir. Uretilen farkli veri

kiimeleri, genellikle tek bir gergek veri kiimesine dayandiklarindan bagimlidir.
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Torbalama diger tek siniflandiricilar ile karsilastirildiginda, performansinin digerlerinden daha
iyi oldugu siklikla goriilmektedir. Ayrica torbalamanin birincil avantaji, model varyansini
onemli 6lglide azaltmasidir [156]. Karmasik siniflandiricilar kullanildiginda, bu 6zellik ile asirt
uyum hafifletebilir [143]. Bu ¢alismada 6grenici olarak bir karar agaci segilmis ve 6grenme

dongiisii sayisi, 50 olarak belirlenmistir.

2.6. Veri Artirma

Veri setleri her zaman siniflandirma algoritmalarinin egitimi i¢in yeterli say1 ve bilgiye sahip
olmayabilir. Bu durumun 6niine gecebilmek i¢in “Veri Artirma (data augmentation)” yontemi
genellikle tercih edilmektedir. Ozellikle CNN mimarileri i¢in girdi boyutu olduk¢a énemlidir.
Veri artirma yontemi ile boyutlar mimarilerin varsaydigi goriintii boyutuna rahatlikla
doniistiirtilebilir. Bu yontem kullanilarak ham verilerden ¢esitli parametreler araciligi ile yeni
yapay goriintiiler elde edilerek goriintii ¢esitliligi artiritlmaktadir. Boylece veri setlerinden elde

edilen ozellikler sayesinde siniflandirma algoritmalarinin performansi artmaktadir.

Bu c¢alisgmada, ham ve islenmis COVID-19 CT tarama veri setlerine veri artirma yontemi
uygulanmistir. 1. veri setinde, 6n isleme yontemlerinden Once goriintiller yeniden
boyutlandirmis olsa da her mimarinin uygun girdi boyutu digerinden farkli oldugu i¢in veri
artirma yontemi ile boyut uyusmazhigimin giderilecegi diisliniilmistiir. Boylece, CNN
mimarileri egitilirken asir1 6grenmenin Oniine gegilmistir. Bu ¢alismada kesme, yansima ve
dondiirme veri artirma segenekleri kullanilmustir. Siirekli diizgiin dagilimdan rastgele secilen
yatay kayma araligi [-0.05,0.05] olarak uygulanmistir. Ayni sekilde, siirekli diizgiin dagilimdan
rastgele secilen diisey kesme araligi [-0.05,0.05] olarak uygulanmistir. Rastgele yansima 1
olasilik olarak alinmigtir. Rastgele dondiirme hem yatay hem de dikey araliklarda [-5,5] olarak

uygulanmstir.
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2.7. Capraz Dogrulama

Capraz Dogrulama (Cross Validation), veri setini ayirma yontemlerinden biridir [157]. Son
donemlerde, makine 6grenmesi algoritmalarinda siklikla tercih edilmektedir. Bu yontemde
farkli uygulamalar mevcut olsa da en ¢ok kullanilanlar arasinda k-katli ¢apraz dogrulama (k-
folds cross validation) yer almaktadir. k-katli ¢apraz dogrulamada veri seti, rastgele olarak
tamimlanmis (K) sayida kata boliiniir [153]. Herhangi bir alt kat, test kat1 olarak kabul edilir,
kalan katlarla egitim gerceklestirilir. Bu islem tiim Kkatlar sirasiyla test kati olana kadar
tekrarlanir [158]. Bu tekrarlar ile egitilmis modelin asir1 uyum problemi olup olmadigi
oOlgtilebilir. Bu caligmada, II. veri seti ve IIl. veri setini ayirmada k-kath capraz dogrulama

kullanilmis ve k degeri 10 olarak belirlenmistir.

2.8. Performans Olgiitleri

Siniflandirma algoritmalarinin performansin1 dlgmek icin bazi dlgiitler kullanilmaktadir. Bu
Ol¢iitler sayesinde hangi algoritmanin daha yiiksek performans gosterdigi veya daha az hata
yaptig1 belirlenebilmektedir. Performans o6l¢iitlerini hesaplamanin temeli ise karisiklik
matrisine (confusion matrix) dayanmaktadir [159]. Bu matrisin her satir1 ger¢ek siiflandirma
degerlerini her siitunu ise tahmin siiflandirma degerlerini gostermektedir. Cizelge 2.2, iki

siifl veri setine ait karigiklik matrisi 6rnegini gostermektir.

Cizelge 2.2. Karigiklik matrisi 6rnegi [159] .

Model TAHMIN
Simif Pozitif Negatif
M —
E.]} Pozitif DP YN
&
S) Negatif YP DN
Cizelge 2.2°de,

DP: Dogru Pozitif (True Positive), algoritmanin gercekte pozitif sinifi dogru siniflandirma

sayi1sint,
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YP : Yanhis Pozitif (False Positive), algoritmanin gergekte negatif sinifi yanhs (pozitif)

siiflandirma sayisini,

DN : Dogru Negatif (True Negative), algoritmanin ger¢ekte negatif sinifi dogru siniflandirma

sayi1sint,

YN : Yanlis Negatif (False Negative), algoritmanin gercekte pozitif sinifi yanlis (negatif)
smiflandirma sayisini gostermektedir. Karisiklik matrisinden yararlanarak, Esitlik (2.11)-
(2.16)’da ifade edildigi gibi dogruluk (Accuracy), duyarlilik (Sensitivity), Ozgillik
(Specificity), kesinlik (Precision), F1 skor ve geometrik ortalama (G-Mean, G-ort) gibi

performans olgiitleri hesaplanabilir [14, 118]:

DP + DN

Dogruluk = (2.11)
DP + DN +YP +YN
Duyarlilik = _bP (2.12)
DP +YN
Ozgullik = _DbN (2.13)
DN +YP
Kesinlik :L (2.14)
DP +YP
1- 2 Ke_3|r_1llk>< Duyarli/ik (2.15)
Kesinlik + Duyarli/ik
G —Ort = /Duyarlulik x Ozgiilliik (2.16)

Simiflandirma performansini 6lgmenin bir diger yolu “Alict Islem Karakteristigi (Receiver
Operating Characteristic, ROC)” egrisini gorsellestirmektir [160]. ROC egrisi altinda kalan
alan ise AUC (Area Under Curve) olarak ifade edilmistir. Bu performans o6l¢iitii
siiflandirmadaki pozitif ayirt etme giiciinii gostermektedir. ROC egrisinde yatay eksen yanlis
pozitif oranini, dikey eksen ise dogru pozitif oranin1 gostermektedir. Her nokta i¢in dogru
pozitif ve yanlis pozitife karsilik gelen noktalar birlestirilerek ROC egrisi ¢izilir [160, 161].
AUC’ nin 1’e ¢ok yakin olmasi ise siniflandirma performansinin oldukga giiglii oldugunu ifade
etmektedir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, Intel Core i7-7500U CPU, NVIDIA GeForce GTX 950M,16 GB RAM, 64-bit
Isletim Sistemi ile MATLAB R2021b programindan yararlamlmistir. Cesitli biyomedikal veri
setleri kullanilarak ©nerilen OzNet mimarisinin siniflandirma performansi arastirilmistir.

Sonuglar kullanilan veri setleri lizerinden elde edilmistir.

3.1. ECG Veri Seti Siniflandirma Sonuclari

Bu c¢alismada, farkli sinyal uzunluklar1 (360Hz, 500Hz ve 1000Hz) ile rastgele alinan tek
boyutlu ECG sinyalleri, CWT ile iki boyutlu skalograma doniistiirilmiistiir. Ayrica her
uygulama i¢in skalograma dontistiiriilmeden 6nce Amor, Bump ve Morse olmak {izere ti¢ farkli
ana dalgacik fonksiyonu kullanilmigtir. Ayrica AlexNet, SqueezeNet ve OzNet mimarileri i¢in
skalogramlarin boyutu 227x227x3 ve .jpg formatina doniistiiriilmiistir. ARR, CHF ve NSR’ ye
sahip siniflarin her biri i¢in 300 6rneklem olusturulmustur. Egitim dncesi her bir siniflandirma
algoritmasi igin toplamda 900 adet veri olusturulmustur. Ayrica %801 egitim ve %20’si test
icin rastgele belirlenen bu veri seti, her mimari igin ayr1 ayr1 uygulanmisgtir. Ayrica her egitim
asamasi i¢in ayni periyotlar, ayn1 6grenme orant, ayni toplu is biiyiikliigii ve ayni optimizasyon
yontemi kullanilmistir. AlexNet, SqueezeNet ve OzNet, 476 yineleme boyunca {i¢ sinifin tiim
skalogramlar1 igin ayr1 ayri egitildiginde, siniflandirma basarisi i¢in genel dogruluk sonuglari
Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de gosterilmektedir. Momentum parametresi i¢in 0.95 oran ile stokastik
gradyan inisi yontemi secilmis ve baslangic 6grenme orani da sabit olacak sekilde 0.0001 olarak

belirlenmistir.
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Sekil 3.1. CNN mimarilerinin i¢in farkli sinyal uzunluklar1 ve ana dalgacik fonksiyonlari i¢in

siiflandirma performanslart.

[ OzNet 360 Hz
1 0zNet 500 Hz
71 OzNet 1000 Hz

Dogruluk Orani

Sekil 3.2. OzNet mimarisinin, farkli sinyal uzunluklar1 ve ana dalgacik fonksiyonlari igin

siiflandirma performanslart.
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Karsilagtirmalar, OzNet mimarisinin dogruluk orani ve diger performans 6Slgiitleri bakimindan
basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Cizelge 3.1, en yliksek dogrulukla gergeklestirilen
her bir karsilagtirmanin ayrintilarin1 géstermektedir. OzNet mimarisi i¢in tiim performans
cikarimlart  %96’nin  iizerindedir. Ozellikle NSR’nin &zgiillik ve hassasiyetle ilgili
performanslar1 %100°diir. Ayrica diger ¢ikarimlara gore performanslart %98’in iizerindedir.
Siniflandirma basarisi igin Cizelge 3.1 incelendiginde, OzNet’in F1-Skor degerinin daha iistiin
oldugu goze ¢arpmaktadir. Ayrica, Sekil 3.3, sinyal uzunlugu 500 Hz ve dalgacik islevi “Amor”

iken onerilen CNN, OzNet i¢in dogruluk orani ve kayip grafigini gostermektedir.

Accuracy (%)

20
10 -
Epoch 1 : Epoch |2 Eppch 3 1 Epoch 4 | EpochI 5 EPoch 6 J Epoch 7 1 1
0
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iteration

(]
3
-1
05
. Epoch1 | Epoch Eppch 3 ey & -EpechJ__.;;@ Final
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Sekil 3.3. OzNet’in egitim ilerlemesinin dogruluk orani ve kayip grafigi.
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Cizelge 3.1. OzNet, AlexNet ve SqueezeNet mimarilerinin performans olgiitleri.

CNN -~ Smif | Duyarhbk | Ozgiillik | Kesinlik | F1-Skor Dogruluk

mimarisi

OzNet? ARR 0.9796 0.9802 0.9600 0.9697 0.9800
CHF 0.9800 0.9902 0.9800 0.9800 0.9800
NSR 0.9804 1.0000 1.0000 0.9901 0.9800

OzNet? ARR 0.9388 0.9604 0.9200 0.9293 0.9533
CHF 0.9615 1.000 1.0000 0.9804 0.9533
NSR 0.9592 0.9801 0.9400 0.9495 0.9533

AlexNet? ARR 0.9231 0.9796 0.9600 0.9412 0.9467
CHF 0.9787 0.9612 0.9200 0.9485 0.9467
NSR 0.9412 0.9860 0.9600 0.9505 0.9467

SqueezeNet? ARR 0.9434 1.000 1.0000 0.9709 0.9467
CHF 0.9057 0.9794 0.9600 0.9320 0.9467
NSR 1.0000 0.9605 0.8800 0.9362 0.9467

3ECG Sinyal uzunlugu 500Hz ,"ECG Sinyal Uzunlugu 1000Hz

Cizelge 3.1 incelendiginde en iyi performansin OzNet ile elde edildigi goriilmektedir.

Mimarilerin performanslarinin detaylar: sirasiyla asagida sunulmustur.

Bu ¢alismada AlexNet i¢in en iyi sonucun, ana dalgacik fonksiyonlar1 bakimindan, “Amor”
dalgacik fonksiyonu ile elde edildigi goriilmiistiir. Ancak sinyal uzunlugu 360 Hz olarak
alinirsa, en iyi sonug “Morse” dalgacik fonksiyonu ile elde edilmistir. Sonug olarak, AlexNet
icin hemen hemen ayni sonuglar1 veren “Amor” veya “Morse” ana dalgacik fonksiyonu olarak
secilebilir. Ancak, SqueezeNet i¢in en iyi sonucun, belirlenen ti¢ farkli sinyal uzunlugunda da
“Bump” ana dalgacik fonksiyonu oldugu goriilmiistiir. OzNet icin ise en iyi sonug, %98
dogruluk oraniyla, “Amor” ana dalgacik fonksiyonu ile elde edilmistir. Ayrica, bu ¢alismada,
sinyal veya orneklem uzunlugu agisindan da sonuglar verilmistir. Sinyal uzunlugu 360 Hz
olarak alinirsa smiflandirma kalitesi diismektedir. Ozellikle tek boyutlu sinyallerden iki boyutlu
skalogramlara doniisiim i¢in en uygun sinyal uzunlugunun 500 Hz oldugu sdylenebilir. En iyi

dalgacik fonksiyonu ve en iyi sinyal uzunlugu, ¢alismanin simdiye kadarki boliimiinde en iyi
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mimari ile birlikte belirlenmistir. Bunun iizerine, Cizelge 3.2 de ayrintilar1 verilen OzNet

mimarisi bir dongiide 5 kez egitilmistir.

Cizelge 3.2. ECG veri seti igin 5 kez egitilen OzNet’in performans 6l¢iitleri.

Egitim sayist Duyarhlik Ozgiilliik Kesinlik F1-Skor Dogruluk

1 0.9486 0.9760 0.9467 0.9466 0.9467

2 0.9553 0.9772 0.9533 0.9533 0.9533

3 0.9605 0.9812 0.9600 0.9600 0.9600

4 0.9806 0.9903 0.9801 0.9799 0.9800

5 0.9868 0.9945 0.9867 0.9867 0.9867
Ortalama 0.9664 + 0.9838 + 0.9654 + 0.9653 + 0.9653 +

+ Standart sapma 0.0165 0.0082 0.0172 0.0173 0.0173

Cizelge 3.2°de verilen tiim performans oOlgiitleri i¢in ortalama deger ve standart sapma
hesaplanmigstir. Tiim bu ortalama performans Olciitlerinin %96.53lin {izerinde oldugu ve
maksimum standart sapma degerinin 0.0173 oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, Onerilen
mimari geleneksel olarak egitilmis ve skalogramlar: siniflandirmak i¢in kaydedilmistir. Daha
sonra, MaxPool-7 katmani ve Tam baglantili (FC-8) katmanlarindan 6zellikler elde edilmistir.
Elde edilen 6zelliklerin %30’u egitim ve %70’1 test i¢in ayrilmis ve siniflandirma i¢in SVM’
den yararlanilmistir. Bu yeni hibrit algoritmaya OzNet-SVM adi verilmistir. Egitim ve test
oranlarinin bu sekilde belirlenme sebebi, algoritmanin performansinin yiiksek bir oran ile test

edilmek istenmesidir. Cizelge 3.3’te OzNet-SVM’nin performans sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 3.3. OzNet-SVM algoritmasinin performans sonuglari.

Katman ismi | Duyarhbk | Ozgiillik | Kesinlik F1-Skor Dogruluk
MaxPool-7 0.9921 0.9966 0.9921 0.9921 0.9921
FC-8 0.9872 0.9950 0.9875 0.9873 0.9873
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Cizelge 3.3 incelendiginde, her iki katmandan elde edilen oOzelliklerin siniflandirilmasi
sonucunda tiim performans sonuglarinin arttig1 goériilmektedir. Ancak tiim performans dlgiitleri
bakimindan en yiiksek basar1 orani, MaxPool-7 katmanindan elde edilen 6zelliklerin SVM ile

siniflandiriimasi ile elde edilmistir.

Bu calismada sadece CNN mimarileri kullanilarak siniflandirma yapilmamis, ayni1 zamanda
goriintii siniflandirma basaris1 ¢ok yiiksek olan SVM ile de calisilmistir. Ayri ayri yiiksek
basarilari olan bu iki yontemin kombinasyonu ¢ok iyi sonug vermistir. Cizelge 3.4, performans
olgiitleri bakimindan tiim yontemlerin bir karsilastirmasini gostermektedir. Ayrica, Cizelge 3.5,
tim performans oOlgiitleri agisindan en yiiksek performansa sahip olan OzNet-SVM’nin

karigiklik matrisini gostermektedir.

Cizelge 3.4. Tim smiflandirma algoritmalarinin performans olgiitleri bakimindan

karsilastirilmasi.
Algoritma Duyarlihk | Ozgiilliik Kesinlik F1-Skor Dogruluk
OzNet 0.9664 0.9838 0.9654 0.9653 0.9653
SVM 0.8556 0.9368 0.8556 0.8551 0.8556
OzNet-SVM 0.9921 0.9966 0.9921 0.9921 0.9921

Cizelge 3.4’ten performans oOlgiitleri bakimindan hem OzNet’in hem de OzNet-SVM’nin
sonuglarinin SVM’den iistiin oldugu goriilmektedir. OzNet, siniflandirici olarak kullanildiginda
ortalama %96.53 dogruluk oran1 elde etmistir. Ozellik ¢ikarict olarak kullanildiginda ve SVM
ile birlestirildiginde %99.21 dogruluk orani elde etmektedir.

Aritmi (ARR), konjestif kalp yetmezligi (CHF) ve normal siniis ritmi (NSR) veri setlerinin
siiflandirilmasi i¢in bir¢ok yaklasim kullanilmaktadir. Esasen basaril1 bir siniflandirma, teshis
ve tedavi i¢in oldukg¢a 6nemlidir. Cizelge 3.1 incelendiginde, her siif i¢in basarinin ne kadar

yilksek oldugu goriilmektedir. Ancak bu ¢alismada toplu smiflandirmanin  6nemi
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diistintildiigiinden, genel (overall) dogruluk basarisina gore degerlendirilmis ve sonuglar

Cizelge 3.2-3.4’te detaylandirilmigtir.

Cizelge 3.5. OzNet-SVM algoritmasinin karisiklik matrisi.

OzNet-SVM TAHMIN
Simif ARR CHF NSR
ARR 206 3 1
o
E CHF 0 209 1
m
&) NSR 0 0 210

OzNet-SVM’nin karigiklik matrisi Cizelge 3.5’te sunulmustur. Her bir sinifa ait goriintii
sayisinin 300 oldugu ifade edilmisti. Toplamda 900 goriintiiden elde edilen 6zelliklerin (4096x
goriintii sayis1) %30’u egitim ve %70’1 test i¢in ayrilmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde,
olusturulan hibrit algoritmanin basarili sonu¢ verdigi goriilmektedir. Algoritma, NSR sinifini
%100, CHF smifin1 %99.5 ve ARR sinifin1 ise %98.1 dogru smiflandirmistir. Cizelge 3.6’da

ECG simiflandirilmasi ile ilgili yapilmis calismalarin karsilagtirma sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 3.6. ECG calismalarinin siniflandirma performanslart.

Calisma On isleme Yontemi Algoritma Dogruluk

Cinar ve Tuncer[162] STFT CNN (AlexNet-SVM) | 0.9677
Eltras ve digerleri [163] CQ-NSGT* CNN(AlexNet) 0.9882
Gaddam ve digerleri [164] CWT CNN(AlexNet) 0.9567
CWT CNN 0.8206

Golgowski ve Osowski [5]
DWT Ekstra Rasgele Orman | 0.9778
Krak ve digerleri [9] CWT CNN 0.9600
Krishnakumar ve digerleri [165] CWT CNN (GoogleNet) 0.9688
Kumari ve digerleri [166] DWT SVM 0.9592
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RR SVM 0.8677

Nahak ve Saha [167]
AR ile Dalgacik SVM 0.9222
Ozelliklerin birlesimi SVM 0.9333
Olanrewaju ve digerleri [168] CWT CNN(AlexNet) 0.9870
Rahuja ve Valluru [169] CWT CNN(AlexNet) 0.9730
OzNet [3] CWT CNN 0.9653
OzNet-SVM [3] CWT CNN-SVM 0.9921

Cizelge 3.6 incelendiginde, OzNet mimarisinin dogruluk orani bakimindan en yiiksek
performans elde ettigi goriilmektedir. Calismanin bu boliminde ECG verilerinin
smiflandirilmasimda %99.21 dogruluk elde edilmistir. Onerilen OzNet mimarisi bu alanda
oldukca yiiksek performans elde etmistir. Calismanin devaminda COVID-19 c¢alismasi

sunulmustur.

3.2. COVID-19 CT Veri Seti Simiflandirma Sonuglar:

Bu c¢alismada, COVID-19 CT veri setini simiflandirmak igin AlexNet, DenseNet201,
GoogleNet, NASNetMobile, ResNet-50, SqueezeNet, VGG-16 ve OzNet mimarileri
kullanilmigtir. Buradaki amag, onerilen OzNet mimarisinin son donemlerde yaygin olarak
kullanilan giiclii mimari yapilar oldugu ispat edilmis 6nceden egitilmis mimariler arasinda yer
alip almadigini arastirmaktir. ilk olarak siniflandirma asamasindan énce COVID-19 CT veri
setinden li¢ farkli 6n isleme yontemini kullanarak dort farkli veri seti elde edilmistir.
Olusturulan veri setleri izerinden yukaridaki popiiler mimarilerin siniflandirma performanslari
Olgiilmiistiir. Birinci veri seti, herhangi bir 6n isleme yapilmadan ham formda kullanilmistir.
Ikinci veri seti DWT (tek seviye) ile islenmis ve 227x227 .jpg formatma doniistiiriilmiistiir.
Ucgiincii veri seti yogunluk ayart ile islenmis ve yine 227x227 .jpg formatinda déniistiiriilmiistiir.
Dérdiincii veri seti ise Maks-Min normallestirmeyle normalize edilmis ve 227x227 .jpg formati
ile griden renkli RGB’ye doniistiiriilmiistiir. Sekil 3.4, ham ve islenmis veri kiimelerinin
sirasiyla bir 6rnegini gostermektedir. Bir sonraki adimda, hazirlanan tim COVID-19 CT veri

setine 10 katl ¢apraz dogrulama uygulanmigtir. Bdylece ¢alismanin giivenilirligi saglanmustir.
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Ayrica, 6nceden egitilmis mimariler ve OzNet, rastgele dondiirme [-5,5], yansima 1, kesme [-
0.05,0.05] secenekleri olan veri biiylitme ile egitilmis ve veri setleri egitilirken asirt 6grenme
engellemistir. Sonug olarak, kullanilan her mimari igin Cizelge 3.7, Cizelge 3.8, Cizelge 3.9 ve

Cizelge 3.10’da ayrintili olarak agiklanan siniflandirma performans 6l¢iit sonuglar

gosterilmistir.

Sekil 3.4. (a) Ham CT tarama goriintiileri, (b) DWT-CT tarama goriintiileri, (c¢) Yogunluk
ayarlama yontemi ile islenmis CT tarama goriintiileri (d) Griden renkli RGB’ye doniistiirtilmiis

CT tarama goriintiileri.
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Cizelge 3.7. Ham COVID-19 CT tarama veri setini kullanan CNN mimarilerinin performans

oOl¢iitleri yoniinden karsilastirilmasi.

CNN Mimarileri | Duyarhlik | Ozgiillik | Kesinlik | F1-Skor | G-Ort | Dogruluk | AUC
AlexNet 0.6476 0.8161 0.7559 0.6975 | 0.7270 | 0.7373 | 0.8054
DenseNet201 0.8969 0.8438 0.8347 0.8646 | 0.8699 | 0.8686 | 0.9489
GoogleNet 0.8020 0.8262 0.8023 0.8023 | 0.8142 | 0.8151 |0.8902
NASNetMobile 0.7708 0.7935 0.7664 0.7686 | 0.7820 | 0.7828 | 0.8498
OzNet 0.7736 0.8010 0.7736 0.7736 | 0.7872| 0.7882 |0.8712
ResNet-50 0.9226 0.7985 0.8010 0.8575 | 0.8583 | 0.8565 | 0.9430
SqueezeNet 0.8367 0.8287 0.8111 0.8237 | 0.8327 | 0.8324 | 0.9063
VGG-16 0.8195 0.8791 0.8563 0.8375 | 0.8488 | 0.8512 | 0.9266

Ham COVID-19 CT tarama veri seti, AlexNet, DenseNet201, GoogleNet, NASNetMobile,
ResNet-50, SqueezeNet, VGG-16 ve OzNet ile siiflandirilmistir. Cizelge 3.7 incelendiginde,

en iyi performansi %86.86 dogruluk orani ile DenseNet201 mimarisi gostermistir. Ayni

zamanda bu mimari, %89.69 duyarliliga, %84.38 6zgiillige ve %86.46 F1 skoruna sahiptir.

OzNet mimarisi performans 0l¢iit sonuglart AUC, dogruluk, duyarhilik, 6zgiillik, kesinlik ve

F1 skoru i¢in sirasiyla; %87.12,78.82, %77.36, %80.1, %77.36 ve %77.36°d1r.

Cizelge 3.8. DWT- COVID-19 CT tarama veri setinde kullanan CNN mimarilerinin performans

Olciitleri yoniinden karsilastirilmasi.

CNN Mimarileri | Duyarhlik | Ozgiilliik | Kesinlik | F1-Skor | G-Ort | Dogruluk | AUC
AlexNet 0.9857 0.9874 0.9857 | 0.9857 | 0.9865 | 0.9866 | 0.9996
DenseNet201 1.0000 0.9924 0.9915 | 0.9957 | 0.9962 | 0.9960 | 0.9999
GoogleNet 0.9971 0.9950 0.9943 | 0.9957 | 0.9961 | 0.9960 | 0.9999
NASNetMobile 0.9914 0.9824 0.9802 | 0.9857 | 0.9869 | 0.9866 | 0.9933
OzNet 0.9886 0.9950 0.9943 | 09913 | 0.9918 | 0.9950 | 0.9999
ResNet-50 1.0000 0.9949 0.9943 | 09971 | 0.9975 | 0.9973 0.9999
SqueezeNet 1.0000 0.9949 0.9943 | 09971 | 0.9975 | 0.9973 | 0.9999
VGG-16 1.0000 0.9949 0.9943 | 0.9971 | 0.9975 | 0.9973 0.9999

Cizelge 3.8 incelendiginde, Onceden egitilmis mimarilerin ve OzNet’in smiflandirma

performansinin arttigi goriilmistiir. Bu veri setinde, OzNet’in ¢ok yiiksek performans 6l¢iitleri
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vardir. AUC, dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 skoru sirasiyla; 0.999, %99.5,
%98.86, %99.5, %99.4 ve %99.1°dir. Buradan yola ¢ikarak 6n iglem yontemi olan DWT’nin

siniflandirma basarisini artirdigi sdylenebilir.

Cizelge 3.9. Yogunluk ayarlama yontemi- COVID-19 CT tarama veri setinde CNN

mimarilerinin performans dlgitleri yoniinden karsilastirilmasi.

CNN Mimarileri | Duyarhlik | Ozgiilliik | Kesinlik | F1-Skor | G-Ort | Dogruluk | AUC
AlexNet 0.7679 0.7254 0.7109 | 0.7383 | 0.7464 | 0.7453 | 0.8272
DenseNet201 0.9255 0.7985 0.8015 | 0.8590 | 0.8597 | 0.8579 0.9408
GoogleNet 0.7478 0.8287 0.7933 | 0.7699 | 0.7873 | 0.7909 0.8668
NASNetMobile 0.7966 0.7481 0.7355 | 0.7648 | 0.7719 | 0.7708 | 0.8415
OzNet 0.7393 0.8061 0.7702 | 0.7544 | 0.7719 | 0.7748 | 0.8629
ResNet-50 0.9513 0.6801 0.7233 | 0.8218 | 0.8044 | 0.8069 0.9202
SqueezeNet 0.8166 0.7758 0.7620 | 0.7884 | 0.7959 | 0.7949 0.8774
VGG-16 0.8769 0.8010 0.7948 | 0.8338 | 0,8380 | 0.8365 | 0.9249

Cizelge 3.9 incelendiginde, 6nceden egitilmis mimarilerin ve OzNet’in performansinin ne iyi

ne de kot oldugu goriilmiistiir. Bu veri setinde, OzNet’ in performans olgiitleri: AUC,
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 skoru sirasiyla; 0.8629, %77.48, %73.93, %80.6,

%77.01 ve %75.44°tiir. On islem ydntemi olan yogunluk ayarlama ydnteminin (gama=2)

siniflandirma basarisini artirmadigi sdylenebilir.

Cizelge 3.10. Griden renkli RGB’ye doniistiirme yontemi- COVID-19 CT tarama veri setinde

CNN mimarilerinin performans 6lgiitleri yoniinden karsilastiriimasi.

CNN Mimarileri | Duyarhlik | Ozgiilliik | Kesinlik | F1-Skor | G-Ort | Dogruluk | AUC
AlexNet 0.7794 0.7657 0.7452 | 07619 | 0.7725 | 0.7721 0.8457
DenseNet201 0.9226 0.7834 0.7892 | 0.8507 | 0.8502 | 0.8485 | 0.9393
GoogleNet 0.8023 0.8086 0.7865 | 0.7943 | 0.8054 | 0.8056 | 0.8888
NASNetMobile 0.7994 0.7557 0.7420 | 0.7697 | 0.7772 | 0.7761 0.8358
OzNet 0.7593 0.7935 0.7637 | 07615 | 0.7762 | 0.7775 | 0.8597
ResNet-50 0.9112 0.7607 0.7699 | 0.8347 | 0.8326 | 0.8311 0.9288
SqueezeNet 0.8395 0.7834 0.7731 | 0.8050 | 0.8109 | 0.8097 0.8974
VGG-16 0.8539 0.8111 0.7989 | 0.8255 | 0.8322 | 0.8311 0.9238
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Cizelge 3.10 incelendiginde 6nceden egitilmis mimarilerin ve OzNet’in performansinin ne iyi
ne de koti oldugu goriilmiistiir. Bu veri setinde, OzNet’ in performans olgiitleri: AUC,
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 skoru sirasiyla; 0.859, %77.74, %75.93, %79.34,
%76.37 and %77.62’dir. Aslinda, insan goziiyle ayirt etmeyi kolaylastiran bu doniisiimiin
makineye de olumlu yansimasi bekleniyordu. Fakat bu yontemle islenen veriler ile ham veriler
arasinda siniflandirma performanst bakimindan 6énemli bir fark goriilmemistir. Griden renkli

RGB yonteminin de siniflandirma basarisini artirmadigi sdylenebilir.

Tim bu sonuglara dayanarak, Griden renkli RGB’ye doniistiirme yonteminin ve yogunluk
ayarlama yonteminin CNN mimarilerin performansini yiikseltmedigi ifade edilebilir. Birgok
aragtirmact CNN mimarileri i¢in 6n islemenin gerekli olup olmadigini tartismaktadir. Ancak
DWT ile islenmis COVID-19 veri setinin kullanilmasi sonucu tiim mimarilerde yiiksek
smiflandirma basarisi elde edilmistir. Dolayisiyla bu ¢alisma, DWT ile verileri islemenin ¢ok
etkili bir yontem oldugunu gostermektedir. Ayrica bu ¢alismada, siniflandirma basaris1 ¢ok
yiiksek olan ve diger dnceden egitilmis giiclii mimariler arasinda yerini alan OzNet derin
ogrenme mimarisinin performans sonuglari gosterilmistir. OzNet’in siniflandirma basarisi
sadece performans ol¢iim tablolarinda gosterilmemistir. Aym1i zamanda Cizelge 3.11°de
karisiklik matrisi de gosterilmistir. Ayrica, Sekil 3.5’te OzNet performans Olgiitlerinin bir

histogram grafigi, Sekil 3.6’da ise ROC egrileri ve AUC degerleri gosterilmistir.

Cizelge 3.11. Ham ve 6n islenmis COVID-19 CT tarama verilerinde OzNet’in karisiklik

matrisi.
Ham veri-OzNet TAHMIN
Simif COVID COVID Olmayan
5 COVID 270 79
© [ COVID Olmayan 79 318
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DWT-OzNet TAHMIN
Simf COVID COVID Olmayan
N2
;:} COVID 345 0
m
&) COVID Olmayan 4 397
Yogunluk Ayarlama -OzNet TAHMIN
Simif CoOVID COVID Olmayan
N2
§ COVID 258 77
55
&) COVID Olmayan 91 320
Griden Renkli RGB-OzNet TAHMIN
Simif COVID COVID Olmayan
N
é—} COVID 265 82
M
@ COVID Olmayan 84 315
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Sekil 3.5. Ham ve 6n islenmis COVID-19 CT tarama verilerinde OzNet’in performans 6lgiitleri

histogram grafigi.
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Sekil 3.6. Ham ve 6n islenmig COVID-19 CT tarama verilerinde OzNet’in ROC egrisi grafigi.

Goriintli isleme i¢in DWT, goriintii sikistirma, goriintli kiictiltme, gOriintii optimizasyonu ve
goriintii filigrani i¢in ¢ok popiiler bir yontemdir [170]. Bir¢ok arastirmaci, goriintii sikistirmanin
goriintiilerin  kalitesini  diislirdigiinii ve bu yontemin goriintilerle ilgili bazi bilgileri
kaybedebilecegini diistinmektedir. Ancak, DWT goriintiilerin boyutunu kiigiiltiirken
gorlntiilerin kalitesini kaybetmemektedir [171]. Bu nedenle saglik verileri s6z konusu
oldugunda bu doniisiimii kullanmak oldukea etkili olmustur. Bu ¢alisma, DWT’nin COVID-19
CT tarama veri setini simiflandirmak igin giiclii bir 6n isleme yontemi oldugunu gostermistir.
Cizelge 3.8’de, bu 6n isleme yonteminin performans dlgiitleri bakimindan basarist sunulmustur.
Ayrica, yaygin olarak kullanilan ve giiglii siniflandirma performansina sahip dnceden egitilmis
mimarilerle karsilagtirilan OzNet, bu mimariler arasinda yer almay1 basarmistir. A¢gikga DWT-
OzNet algoritmasimin performans 6lgiitleri bakimindan ¢ok iyi sonuglar verdigi séylenebilir.
Ayrica Onerilen DWT-OzNet algoritmasinin daha onceki ¢aligmalarla karsilagtirilmasi Cizelge

3.12’°de verilmistir.
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Cizelge 3.12. COVID-19 CT Tarama goriintiilerinin onceki siiflandirilma g¢alismalar ile
DWT-OzNet algoritmasinin karsilastirilmast.

Calisma Siiflandirma Yontemi Dogruluk

Goel ve digerleri [172] Derin Ogrenme Algoritmasi 0.9678
Irfan ve digerleri [173] Hibrit Derin Ogrenme Algoritmasi 0.9900
Acar ve digerleri [174] CNN mimarisi 0.9951
Polsinelli ve digerleri [175] CNN mimarisi 0.8503
Kundu ve digerleri [176] CNN mimarisi 0.9880
Pathak ve digerleri [177] CNN mimarisi 0.9302
Hasan ve digerleri [178] CNN mimarisi 0.9200
Derin Ogrenme Algoritmasi 0.9584

Ozyurt ve digerleri [179]
Yapay Sinir Aglar1 (ANN) 0.9410
Song ve digerleri [180] CNN mimarisi 0.8600
Loey ve digerleri [181] CNN mimarisi 0.8291
Bu ¢alisma DWT-0OzNet 0.9950

Cizelge 3.12 incelendiginde, DWT-OzNet mimarisinin dogruluk orani bakimindan en yiiksek
performansa sahip oldugu goriilmektedir. Calismanin bu bolimiinde COVID-19 CT verilerinin
smiflandirilmasinda %99.5 dogruluk elde edilmistir. Calismanin devaminda, beyin kanama
tirleri CT goriintileri kullanarak OzNet araciligi ile tespit edilmesine yonelik sonuglar

sunulmustur.
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3.3. Beyin Kanamasi1 CT Veri Setinde Siniflandirma Sonuglari

Bu c¢alismada, CT goriintiilerinden farkli beyin kanamasi tiirlerinin otomatik olarak
belirlenmesi hedeflenmistir. Kanama tiirlerinin belirlenmesi i¢in Beyin CT goriintiileri
smiflandirildiginda, OzNet mimarisinden yararlanilmistir. Olusturulan ii¢ farkli veri seti
iizerinden siiflandirma basaris1 6l¢lilmiis ve 6nceden egitilmis mimariler (MobileNetv2 ve
ShuffleNet) ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar oldukga iyi olsa da daha 1yi siniflandirma
performansi igin OzNet, 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmistir. Burada OzNet’in tam baglantili
katmanindan indirgenmis 6zellikler elde edilmis ve belirlenen makine 6grenme algoritmalari
ile siniflandirma yapilmistir. Sonuglar1 daha da iyilestirmek icin NCA kullanilmistir. NCA ile
onemli Ozellikler belirlenmis ve bu secilen 6zellikleri siniflandirmak i¢in ayni siiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak sonuglar karsilagtirilmistir. Sonug olarak, beyin CT goriintiilerinde
kanama tiirlerini siniflandirmak igin ¢ok yiiksek dogrulukta miikemmel hibrit algoritmalar elde
edilmistir. Ayrica sonuglar, ¢ok gilivenilir bir yontem olan 10 katli ¢apraz dogrulama
uygulanarak elde edilmistir. Bu ¢aligmada olusturulan veri seti 1 ve veri seti 2, 3 siifli, veri

seti 3 ise 4 siniflidir. Sekil 3.7 beyin kanama tiirlerinin CT goriintiilerini gostermektedir.

Sekil 3.7. Calismada kullanilan beyin kanamasi tiirlerinin CT goriintiileri.
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Bu c¢alismada, materyal ve yontemler boliimiinde sunulan ti¢ farkli olusturulmus beyin CT
goriintlilerinin kanama tiirleri bakimindan siiflandirilmasi i¢in 6nerilen OzNet mimarisinden
yararlamlmistir. ilk olarak, goriintiilerin boyutlart 650x650°den 227x227°ye indirgenmistir.
Daha sonra, orijinal veri setinden ¢ocuk, eriskin ve karma veri setleri elde edilmistir. Bu
caligmada herhangi bir On islem yontemi uygulanmamistir. Buradaki amag, OzNet
performansini ham veriler lizerinden degerlendirmek olmustur. Cizelge 3.13, her bir veri seti

icin OzNet’in performansini gostermektedir. Sekil 3.8, OzNet’in egitim, dogrulama ve kayip

grafigini géstermektedir.
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Sekil 3.8. OzNet’in egitim, dogrulama ve kayip grafigi.

Veri seti 1, EDH, SDH+IPH ve N olmak tizere ti¢ farkli sinifa sahip ¢ocuk (18 > yas) beyin CT
goriintiilerinden olusmaktadir. Veri seti 2, EDH, N ve IPH+SDH olmak iizere {i¢ farkli sinifa
sahip erigkin (18 <yas) beyin CT goriintiilerinden olugsmaktadir. Veri seti 3 ise EDH, IPH, N ve
SDH olmak tizere dort farkli sinifa sahip tiim beyin CT goriintiilerinden olusmaktadir.
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Cizelge 3.13. Ug farkl1 veri seti i¢in OzNet” in performans dlgiitleri.

AUC | Dogruluk | Duyarhhk | Ozgiillik | Kesinlik | F1-Skor | G-Ort
Veri Seti1 | 0.9935 0.9388 0.9391 0.9709 0.9382 0.9384 | 0.9549
Veri Seti 2 | 0.9923 0.9611 0.9556 0.9814 0.9608 0.9581 | 0.9684
Veri Seti3 | 0.9838 0.9285 0.9195 0.9493 0.9317 0.9253 | 0.9343

Cizelge 3.13, veri seti 1 i¢in incelendiginde, genel dogruluk oran1 %93.88 olarak elde edilmistir.
Ayrica SDH+IPH, EDH ve N siniflar1 i¢cin dogruluk oranlari sirasiyla, %97.6, %92.3 ve %91.1
olarak elde edilmistir. Burada OzNet, SDH+IPH siifin1 digerlerinden daha iyi ayirt etmistir.

Cizelge 3.13, veri seti 2 i¢in incelendiginde, genel dogruluk oran1 %96.11 olarak elde edilmistir.
Ayrica IPH +SDH, EDH ve N siniflari igin dogruluk oranlari sirasiyla, %96.6, %94.4, ve %97.3
olarak elde edilmistir. Burada OzNet, N smifin1 digerlerinden daha iyi ayirt etmistir. Genel
olarak, veri seti 2’nin OzNet tarafindan daha iyi siniflandirildigi, performans dlgiitlerine gore

sOylenebilir.

Cizelge 3.13, veri seti 3 igin incelendiginde, genel dogruluk oran1 %92.85 olarak elde edilmistir.
Ayrica SDH, IPH, EDH ve N siniflar1 i¢in dogruluk oranlar sirasiyla, %93, %94.4, %91.2 ve
%94 olarak elde edilmistir. Burada OzNet, IPH sinifin1 digerlerinden daha iyi ayirt etmistir.
Burada, veri seti 3’iin dort farkli sinifi oldugu, boyutunun diger olusturulan veri setlerinden
daha yiiksek oldugu ve smiflar arasinda dengeli bir dagilim olmadigi g6z Oniinde
bulunduruldugunda, OzNet’in performansinin olduk¢a iyi oldugu sdylenebilir. Cizelge 3.14,
OzNet’in veri setleri iizerinden karigiklik matrislerini, Sekil 3.9 ise ROC egrilerini

gostermektedir.
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Cizelge 3.14. OzNet’in ti¢ farkli veri setleri i¢in karigiklik matrisleri.

Veri Seti 1-OzNet TAHMIN
Simif EPH N SDH+IPH
EPH 283 13 4
X
! N 11 236 3
[
m
© SDH+IPH 11 10 279
Veri Seti 2-OzNet TAHMIN
Siif EPH IPH+SDH N
EPH 253 3 9
%
< IPH+SDH 10 140 0
m
© N 5 2 323
Veri Seti 3-OzNet TAHMIN
Simif EPH IPH N SDH
EPH 527 2 25 11
% IPH 8 136 2 4
(@)
& N 22 1 552 5
O
SDH 21 5 8 266
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Sekil 3.9. OzNet’in ii¢ farkl: veri setleri lizerinden ROC egrileri.

Bu ¢alismada OzNet, dnceden egitilmis ResNet-18 [125], MobileNetv2 [123] ve ShuffleNet
[126] mimarileri ile aynmi segenek parametreleri ile karsilastirilmistir. Ayrica, OzNet
mimarisinden farkli olarak daha diisiik katman sayisina sahip iki farkli mimari olusturulmus ve
performanslar1 OzNet ile karsilastirilmustir. Ik olarak CNN-1 olarak adlandirilan 16 katmana
(3 evrisimli katmana, 3 toplu normallestirme katmanina, 3 ReLU, 3 maksimum havuzlama
katmanina, 1 tam baglantili katmana ve 1 SoftMax katmana) sahip mimari olusturulmustur.
Ikinci olarak CNN-2 olarak adlandirilan 20 katmana (4 evrisimli katmana, 4 toplu
normallestirme katmanina, 4 ReLU, 4 maksimum havuzlama katmanina, 1 tam baglantili
katmana ve 1 SoftMax katmana) sahip mimari olusturulmustur. Burada, CNN-1 ve CNN-2, her
katman igin filtre boyutu 3x3 olarak belirlenirken, filtre sayis1 64 ile baslayip 256’ya ulasana
kadar ikiser kat artmistir. Farklilik olarak CNN-2’de son katmandaki filtre sayis1 256 olarak
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belirlenmistir. Tiim bu parametreler deneme yanilma yoluyla belirlenmistir. Cizelge 3.15-

Cizelge 3.19 performans sonuglarii gostermektedir.

Cizelge 3.15. Ug farkl1 veri seti icin ResNet-18’in performans &lgiitleri.

AUC | Dogruluk | Duyarhhk | Ogzgiillik | Kesinlik | F1-Skor | G-Ort
Veri Seti 1 0.9370 0.8400 0.8467 0.8364 0.7384 0.8467 0.8415
Veri Seti 2 0.9663 0.9034 0.8566 0.9292 0.8697 0.8631 0.8922
Veri Seti 3 0.9231 0.8088 0.7257 0.8544 0.7322 0.7289 0.7874
Cizelge 3.16. Ug farkl1 veri seti i¢in MobileNetv2’nin performans élgiitleri.
AUC | Dogruluk | Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1-Skor G-Ort
Veri Seti 1 0.9148 0.8176 0.7700 0.8436 0.7287 0.7700 0.7488
Veri Seti 2 0.9460 0.8550 0.7925 0.8896 0.7985 0.7925 0.7955
Veri Seti 3 0.8936 0.7693 0.7027 0.8058 0.6650 0.7027 0.6833
Cizelge 3.17. Ug farkl1 veri seti i¢in ShuffleNet’in performans dlgiitleri.
AUC | Dogruluk | Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1-Skor G-Ort
Veri Seti 1 0.8255 0.7000 0.6700 0.7164 0.5630 0.6700 0.6119
Veri Seti 2 0.8816 0.7450 0.7434 0.7458 0.6176 0.7434 0.6747
Veri Seti 3 0.8166 0.6596 0.6885 0.6437 0.5146 0.6885 0.5889
Cizelge 3.18. Ug farkl1 veri seti icin CNN-1’in performans dlgiitleri.
AUC | Dogruluk | Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1-Skor G-Ort
Veri Seti 1 0.9314 0.7353 0.7444 0.8722 0.7796 0.7369 0.8058
Veri Seti 2 0.9515 0.8792 0.8423 0.9332 0.9050 0.8615 0.8866
Veri Seti 3 0.9805 0.8621 0.8397 0.9503 0.8565 0.8445 0.8933
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Cizelge 3.19. Ug farkl1 veri seti igin CNN-2’nin performans dlgiitleri.

AUC | Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiilliik Kesinlik | F1-Skor | G-Ort
VeriSetil | 0.9662 | 0.8176 0.8256 0.9116 0.8341 0.8122 0.8675
Veri Seti2 | 0.9737 | 0.8725 0.8625 0.9295 0.8826 0.8676 | 0.8954
Veri Seti3 | 0.9258 | 0.7147 0.6852 0.8968 0.7394 0.6855 | 0.7839

Cizelge 3.15e gore, veri seti 1 igin genel dogruluk orani %84 olarak elde edilmistir. Ayrica,
duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 skoru ve Geometrik ortalama sonuglar1 sirasiyla, %84.67,
%83.64, %73.84, %84.67 ve %84.15 olarak elde edilmistir. Veri seti 1 i¢in OzNet’in tiim
performans sonuglart %93’lin lizerindeyken, ResNet-18 daha diisiik performans gostermistir.
Cizelge 3.16°ya gore, veri seti 1 igin genel dogruluk orani %81.76 olarak elde edilmistir. Benzer
sekilde OzNet’in performansi1 MobileNet’ten iistiin olarak elde edilmistir. Cizelge 3.17’ye gore,
veri seti 1 icin genel dogruluk orami %70 olarak elde edilmistir. Burada da OzNet’in
performansi1 ShuffleNet’ten istiin olarak elde edilmistir. Cizelge 3.18 ve Cizelge 3.19’a gore,
veri seti 1 icin CNN-1 ve CNN-2’nin genel dogruluk oranlar sirasiyla, %73.53 ve %81.76
olarak elde edilmistir. Sonug olarak, OzNet mimarisinin veri Seti 1 i¢in en iyi performansa sahip

oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.15’e gore, veri seti 2 i¢in genel dogruluk orani %90.34 olarak elde edilmistir. Ayrica,
duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 skoru ve Geometrik ortalama sonuglart sirastyla, %85.66,
%92.92, %86.97, %86.31 ve %89.22 olarak elde edilmistir. Veri seti 2 i¢in OzNet’in tiim
performans sonuglarinin, ResNet-18’den daha iyi oldugu sdylenebilir. Cizelge 3.16’ya gore,
veri seti 2 igin genel dogruluk orani %85.5 olarak elde edilmistir. Ayrica, duyarlilik, 6zgiilliik,
kesinlik, F1 skoru ve Geometrik ortalama sonuglart sirasiyla, %79.25, %88.96, %79.85,
%79.25 ve %79.55 olarak elde edilmistir. Goriildiigii tizere OzNet’in performansinin veri seti
2 i¢in MobileNetv2’ den iistiin oldugu sdylenebilir. Cizelge 3.17°e gore, veri seti 2 i¢in genel
dogruluk oran1 %74.5 olarak elde edilmistir. Burada da OzNet’in performansi ShuffleNet’ten
iistiin olarak elde edilmistir. Cizelge 3.18 ve Cizelge 3.19’a gore, veri seti 2 i¢in CNN-1 ve
CNN-2’nin genel dogruluk oranlar1 sirastyla, %87.92 ve %87.25 olarak elde edilmistir. Sonug

olarak, OzNet mimarisinin veri seti 2 i¢in de en iyi performansa sahip oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 3.15’e gore, veri seti 3 i¢gin genel dogruluk orani %80.88 olarak elde edilmistir. Ayrica,
duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 skoru ve Geometrik ortalama sonuglart sirastyla, %72.57,
%85.44, %73.22, %72.89 ve %78.74 olarak elde edilmistir. Veri seti 3 i¢in OzNet, %92.85
dogruluk orani elde ederken ResNet-18, %80.88 dogruluk orani elde etmistir. Cizelge 3.16°ya
gbre ayni veri seti i¢in MobileNetv2 %76.93 dogruluk orani elde ederken, ShuffleNet %65.96
dogruluk orani elde etmistir. Cizelge 3.18 ve Cizelge 3.19’a gore, veri seti 3 igin CNN-1 ve
CNN-2’nin genel dogruluk oranlar sirastyla, %86.21 ve %71.47 olarak elde edilmistir. Genel
olarak, OzNet’in ilgili veri setlerini siniflandirmada diger CNN mimarilerinden ¢ok daha

basarili oldugu sdylenebilir.

Ham veriler lizerinden OzNet’in performansinin oldukga iyi oldugu goriilmistiir. Fakat s6z
konusu beyin kanamasi oldugundan siniflandirma sonuglarinin ¢ok daha iyi olmasi
gerekmektedir. Bu amacla, OzNet materyal ve yontem bdliimiinde bahsedilen bazi 6nemli
makine Ogrenme algoritmalart ile birlestirilerek hibrit algoritmalar elde edilmistir. Bu
birlesmede OzNet, goriintiilerden 6zellik ¢ikarici olarak gorevlendirilmistir ve tam baglantili
(FC-8) katmandan her bir goriintii i¢in 4096 goriintii elde edilmistir. Veri setlerinden elde edilen
ozelliklerin (4096x goriintii sayis1) %70°1 egitim %30’u test i¢in boliinmiistiir. Bu ¢alismada, 1.
veri setinde bu oran tam tersi olarak verilmisti. Clinkii I. veri seti dengeli ve OzNet’in ilk derin
ozellik ¢ikarict olarak kullanildig: veri seti olmustur. Elde edilen sonucun (yiiksek test oranina
ragmen) basarili (%99’un iizerinde dogruluk orani) bulunmasiyla, OzNet’te asir1 6grenmenin
olmadig: diigiiniilerek ve I11. veri setinin dengeli olmamasi sebebiyle bu oran, %70 egitim %30
test olarak belirlenmistir. Daha sonra Adaboost, ANN, Torbalama, DT, KNN, LDA, Naive

Bayes ve SVM algoritmalari ile sirasiyla siniflandirma yapilmistir.

Cizelge 3.20, performans Olgiitleri bakimindan incelendiginde, olusturulan tiim hibrit
algoritmalarin sonuglarinin oldukga iyi oldugu goriilmiistiir. OzNet-SVM algoritmas1 veri seti
1 ve veri seti 3 i¢in sirasiyla %98.83 ve %98.95 dogruluk orani, %98.74 ve %98.32 duyarlilik
orani elde ederek en yiiksek basariya ulasmistir. Veri Seti 2 igin ise OzNet-Adaboost ve OzNet-
ANN algoritmalar1 %98.66 ile ayn1 dogruluk oranini elde etmislerdir. Sonug olarak, veri seti 1
ve 3 i¢in en iyi smiflandirma algoritmasimin OzNet-SVM oldugu, veri seti 2 i¢in ise en iyi
siniflandirma algoritmasinin OzNet-Adaboost ve OzNet-ANN oldugu sdylenebilir. Burada veri

seti 1 ve 3 performanslar yiikselse de veri Seti 2 igin sonug ¢ok fazla degismemistir.
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Cizelge 3.20. Ug farkl1 veri seti i¢in hibrit algoritmalarin performans dlgiitleri.

Hibrit Algoritma Veri Seti AUC Dogruluk Duyarhhik Ozgiilliik Kesinlik F1-Skor G-Ort
Oznet-AdaBoost Veri Seti 1 1 0.9686 0.9689 0.9842 0.9689 0.9689 0.9765
Oznet -ANN Veri Seti 1 0.9996 0.9843 0.9852 0.9919 0.9853 0.9852 0.9886
Oznet -Torbalama Veri Seti 1 0.9999 0.9843 0.9837 0.9921 0.9845 0.9841 0.9879
Oznet -DT Veri Seti 1 0.9993 0.9686 0.9681 0.9843 0.9691 0.9681 0.9762
Oznet -KNN Veri Seti 1 0.9591 0.9529 0.9533 0.9761 0.9552 0.9538 0.9646
Oznet -LDA Veri Seti 1 1 0.9843 0.9829 0.9921 0.9845 0.9836 0.9875
Oznet -NBayes Veri Seti 1 0.9944 0.9843 0.9837 0.9921 0.9845 0.9841 0.9879
Oznet-SVM Veri Seti 1 0.9999 0.9883 0.9874 0.9941 0.9881 0.9877 0.9908
Oznet-AdaBoost Veri Seti 2 0.9988 0.9866 0.9882 0.9936 0.9825 0.9851 0.9909
Oznet -ANN Veri Seti 2 0.9996 0.9866 0.9850 0.9927 0.9883 0.9870 0.9888
Oznet - Torbalama Veri Seti 2 0.9918 0.9641 0.9520 0.9807 0.9695 0.9593 0.9663
Oznet -DT Veri Seti 2 0.9799 0.9552 0.9404 0.9761 0.9619 0.9491 0.9581
Oznet -KNN Veri Seti 2 0.9712 0.9776 0.9797 0.9886 0.9748 0.9769 0.9842
Oznet -LDA Veri Seti 2 0.9967 0.9641 0.9575 0.9812 0.9621 0.9598 0.9693
Oznet -NBayes Veri Seti 2 0.9936 0.9866 0.9850 0.9927 0.9883 0.9867 0.9888
Oznet-SVM Veri Seti 2 0.9993 0.9821 0.9767 0.9899 0.9850 0.9807 0.9834
Oznet-AdaBoost Veri Seti 3 1 0.9875 0.9831 0.9954 0.9887 0.9857 0.9892
Oznet -ANN Veri Seti 3 0.9998 0.9875 0.9804 0.9955 0.9886 0.9844 0.9879
Oznet - Torbalama Veri Seti 3 0.9993 0.9833 0.9802 0.9938 0.9856 0.9829 0.9870
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Oznet -DT Veri Seti 3 0.9883 0.9603 0.9426 0.9848 0.9691 0.9546 0.9635
Oznet -KNN Veri Seti 3 0.9631 0.9498 0.9311 0.9815 0.9491 0.9396 0.9559
Oznet -LDA Veri Seti 3 0.9949 0.9623 0.9383 0.9868 0.9570 0.9463 0.9623

Oznet -NBayes Veri Seti 3 0.9985 0.9749 0.9624 0.9907 0.9748 0.9678 0.9765

Oznet-SVM Veri Seti 3 0.9999 0.9895 0.9832 0.9966 0.9832 0.9832 0.9899
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Hibrit algoritmalarin siiflandirma performansini yiikselttigi goriilse de daha iyi siniflandirma
sonuglar igin NCA kullanilarak yeni hibrit algoritmalar elde edilmistir. Burada da benzer
sekilde OzNet’ten 4096 6zellik ¢ikarilmistir. Daha sonra minimum bilgi kayb1 olacak sekilde
belirlenen tolerans degeri ve A parametresi ile 6zellikler agirliklandirilir. NCA, egitim verileri
iizerindeki LOO ile amag¢ fonksiyonunu minimum yapan 6zelliklerin agirliklarini 6grenir. Son
olarak, onemli ozellikler minimum kayip ile secilir. Secilen Ozellikler makine 6grenme
algoritmalart ile siniflandirilir. Cizelge 3.21 ve Sekil 3.10 her bir veri seti i¢in belirlenen
tolerans degerlerini gostermektedir. Bu ¢alismada minimum kayipla 6zelliklerin se¢ilmesi igin
A = 0.005 alinmistir. Ayrica optimizasyon yontemi olarak sgd (stochastic gradient descent,

stokastik gradyan inisi) kullanilmis ve iterasyon sayisi 30 ile sinirlandirilmastir.

Cizelge 3.21. Her bir deney i¢in tolerans ve hata degerleri.

Veri Seti 1 Veri Seti 2 Veri Seti 3
Tolerans 0.05 0.12 0.2
Hata (MSE*) 0.0039 0.0045 0.0042
A 0.005 0.005 0.005
Cozim yontemi Sgd Sgd Sgd
Iterasyon sayisi 30 30 30
Gradyan toleransi 0.0001 0.0001 0.0001

MSE*: Hata Kareler Ortalamasi (Mean Square Error)
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Bu kosullarda, 229 6zellik veri seti 1’den, 112 ozellik veri seti 2’den ve 45 6zellik veri seti
3’ten secilmistir. Goriildigl iizere 4096 6zellik NCA ile indirgenmistir. Bu asamadan sonra
secilen bu ozellikler tekrar makine 6grenme algoritmalari ile siniflandirilmistir. Cizelge 3.22,
NCA kullanilarak elde edilen OzNet hibrit algoritmalarinin performans olgiitleri sonuglarini
gostermektedir. Ayrica, Cizelge 3.23, en iyi siniflandirma sonuglarini veren yapilarin karisiklik

matrisini gostermektedir.

Cizelge 3.22, veri seti 1 i¢in incelendiginde, NCA kullanilarak %98.83 maksimum genel
dogruluk oranin1 OzNet-ANN, OzNet-KNN ve OzNet-SVM algoritmalar1 tarafindan elde
edilmistir. Bu algoritmalarin siiflar1 ayirma basarisi neredeyse %100°diir. Ornegin OzNet-
SVM algoritmasi, SDH+IPH, EDH ve N simiflari i¢in sirasiyla %98.9, %100 ve %100 dogruluk

oranlar1 elde etmistir.

Cizelge 3.22, veri seti 2 i¢in incelendiginde, NCA kullanilarak %100 maksimum genel
dogruluk oranin1 OzNet-ANN algoritmasi tarafindan elde edilmistir. Bu algoritmalarin siniflari

ayirma basarist %100°diir.

Cizelge 3.22, veri seti 3 i¢in incelendiginde, NCA kullanilarak %99.58 maksimum genel
dogruluk oranini OzNet-ANN ve OzNet-Torbalama algoritmalari tarafindan elde edilmistir. Bu

veri seti i¢in NCA kullanilmadan elde edilen maksimum dogruluk orani %98.95’dir.

Bu calismada NCA kullanilarak en iyi siniflandirma basaris1 neredeyse tiim veri setlerinde
OzNet-ANN algoritmasi ile elde edilmistir. Bu kapsamda NCA ’nin performansi, yaygin olarak
kullanilan Ki-kare ve mMRMR yontemleriyle karsilastirilmistir. Bu yontemler de parametrik
olmayan yontemlerdir ve 6znitelikler her iki 6znitelik se¢im yonteminde de siralanir [142, 182,
183]. Cizelge 3.24 ve Cizelge 3.25 sirasiyla Ki-kare ve mMRMR yo6ntemlerini kullanan OzNet-

ANN algoritmasinin performansini géstermektedir.
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Cizelge 3.22. Ug farkl1 veri seti icin NCA kullanilarak elde edilen hibrit algoritmalarin performans dlgiitleri.

Hibrit Algoritma Veri Seti AUC Dogruluk Duyarhhik Ozgiilliik Kesinlik F1-Skoru G-Ort
Oznet-AdaBoost Veri Seti 1 1.000 0.9922 0.9926 0.9963 0.9913 0.9919 0.9944
Oznet -ANN Veri Seti 1 0.9999 0.9961 0.9956 0.9979 0.9963 0.9959 0.9968
Oznet -Torbalama Veri Seti 1 0.9999 0.9922 0.9911 0.9959 0.9927 0.9918 0.9935
Oznet -DT Veri Seti 1 0.9996 0.9765 0.9755 0.9881 0.9774 0.9763 0.9817
Oznet -KNN Veri Seti 1 0.9944 0.9961 0.9963 0.9981 0.9956 0.9959 0.9972
Oznet -LDA Veri Seti 1 0.9999 0.9922 0.9918 0.9961 0.9919 0.9919 0.9940
Oznet -NBayes Veri Seti 1 1.000 0.9882 0.9874 0.9939 0.9892 0.9882 0.9907
Oznet-SVM Veri Seti 1 1.000 0.9961 1.000 0.9939 0.9890 0.9945 0.9972
Oznet-AdaBoost Veri Seti 2 1.000 0.9955 0.9966 0.9977 0.9958 0.9962 0.9972
Oznet -ANN Veri Seti 2 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Oznet - Torbalama Veri Seti 2 0.9998 0.9866 0.9890 0.9927 0.9883 0.9886 0.9909
Oznet -DT Veri Seti 2 0.9829 0.9686 0.9635 0.9842 0.9684 0.9654 0.9738
Oznet -KNN Veri Seti 2 0.9873 0.9910 0.9916 0.9954 0.9894 0.9904 0.9935
Oznet -LDA Veri Seti 2 0.9996 0.9866 0.9882 0.9923 0.9890 0.9886 0.9903
Oznet -NBayes Veri Seti 2 0.9999 0.9910 0.9924 0.9950 0.9924 0.9924 0.9937
Oznet-SVM Veri Seti 2 1.000 0.9955 1.000 0.9931 0.9875 0.9937 0.9965
Oznet-AdaBoost Veri Seti 3 0.9999 0.9937 0.9915 0.9979 0.9931 0.9922 0.9947
Oznet -ANN Veri Seti 3 0.9999 0.9958 0.9944 0.9986 0.9931 0.9937 0.9965
Oznet - Torbalama Veri Seti 3 0.9996 0.9958 0.9929 0.9987 0.9946 0.9937 0.9958
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Oznet -DT Veri Seti 3 0.9988 0.9644 0.9591 0.9875 0.9573 0.9575 0.9732
Oznet -KNN Veri Seti 3 0.9892 0.9874 0.9832 0.9957 0.9844 0.9837 0.9894
Oznet -LDA Veri Seti 3 0.9999 0.9895 0.9875 0.9964 0.9850 0.9859 0.9919

Oznet -NBayes Veri Seti 3 0.9968 0.9875 0.9819 0.9952 0.9914 0.9864 0.9885
Oznet-SVM Veri Seti 3 0.9999 0.9937 0.9943 0.9953 0.9879 0.9910 0.9949

*Koyu renkle ifade edilen 6lgiitler en yiiksek performansi gdstermektedir.
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Cizelge 3.23. OzNet hibrit algoritmalarinin NCA kullanilarak farkli veri setleri igin

karisiklik matrisleri.

Veri Seti 1 TAHMIN
OzNet-NCA-SVM
Simf EPH N SDH+IPH
EPH 90 0 0
4
8 N 0 74 1
&
m
© SDH+IPH 0 0 90
Veri Seti 2 TAHMIN
OzNet-NCA-ANN
Simif EPH IPH+SDH N
EPH 79 0 0
X
éf IPH+SDH 0 45 0
m
© N 0 0 99
Veri Seti 3 TAHMIN
OzNet-NCA-ANN
Simif EPH IPH N SDH
EPH 169 0 0 0
4
o0 IPH 0 45 0 0
O
% N 0 0 174 0
@)
SDH 1 1 0 88
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Cizelge 3.24. Ug farkli veri seti i¢in OzNet-Ki-kare-ANN algoritmasimin performans

Olciitleri.
AUC Dogruluk | Duyarhhk | Ogzgiillik | Kesinlik | F1-Skoru | G-Ort
Veri Setil | 0.9998 0.9765 0.9748 0.9882 0.9762 0.9754 0.9815
Veri Seti 2 | 0.9996 0.9821 0.9816 0.9916 0.9772 0.9793 0.9866
Veri Seti 3 | 0.9997 0.9916 0.9902 0.9974 0.9850 0.9875 0.9938
Cizelge 3.25. Ug farkli veri seti icin OzNet-mRMR-ANN algoritmasinin performans
Olcttleri.
AUC | Dogruluk | Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik | F1-Skoru | G-Ort
Veri Seti 1 1 0.9921 0.9918 0.9961 0.9919 0.9918 0.9939
Veri Seti 2 | 0.9965 | 0.9910 0.9892 0.9954 0.9917 0.9922 0.9922
Veri Seti 3 | 0.9997 | 0.9916 0.9928 0.9971 0.9916 0.9922 0.9949

Cizelge 3.24’e gore, Ki-kare yontemi kullanilarak OzNet-ANN algoritmasinin veri seti

1, veri seti 2 ve veri seti 3 i¢in genel dogruluk oranlari sirasiyla %97.65, %98.21 ve
%099.16°dir. NCA kullanilarak ise OzNet-ANN algoritmasimin veri seti 1, veri seti 2 ve

veri seti 3 icin genel dogruluk oranlar sirasiyla %99.61, %100 ve %99.58 olarak elde

edilmisti. Burada Ki-kare yonteminin de basarili sonuglar verdigi goriilse de NCA’nin

daha iistlin oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.25’e gore, MRMR yontemi kullanilarak OzNet-ANN algoritmasinin veri seti 1,

veri seti 2 ve veri seti 3 i¢in genel dogruluk oranlari sirasiyla %99.21, %99.10 ve

%99.16’dir. Burada da mRMR y6nteminin bagarili sonuglar verdigi goriilse de NCA’nin

daha iistlin oldugu sdylenebilir.
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Sonug olarak, bu hibrit algoritmalarin basarist NCA kullanildiginda oldukc¢a artmaktadir.

Veri setlerinin yapisindan daha once de bahsedilmisti. Burada veri setleri dengeli

dagilima sahip degildir ve her sinif i¢in goriintii sayisi ¢ok fazla degildir. Tiim bu olumsuz

kosullara ragmen olusturulan OzNet-NCA-ANN algoritmas1 beyin kanama tiirlerinin

siiflandirilmasi i¢in milkkemmele yakin performans gostermistir. Cizelge 3.26 Onceki

caligmalar ile karsilagtirma sonucunu gostermektedir.

Cizelge 3.26. Onceki ¢alismalar ile performans karsilastirmas.

Calisma Ozellik Cikarici Simiflandirici Dogruluk
Dawud ve digerleri [184] AlexNet SVM 0.9348
Grewal ve digerleri [185] DenseNet LSTM 0.8182
Phong ve digerleri [186] - LeNet 0.9970
Singh ve digerleri [87] S1g 3ADCNN 3D CNN 0.9700
Bu calisma [72] OzNet-NCA ANN 1.000

Cizelge 3.26 incelendiginde, beyin kanama tiirlerinin tespiti i¢cin CT verilerinin
siniflandirilmasinda %100 dogruluk elde eden Onerilen algoritmanin digerlerinden iistiin

oldugu goriilmektedir.
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3.4. Tartisma

Bu calismada, 34 katmanli OzNet isimli yeni bir CNN mimarisi sunulmustur. OzNet
mimarisi olusturulurken 0Ozellikle biyomedikal goriintiilerinin en 1iyi sekilde
siiflandirilmas: hedeflenmistir. Bilindigi lizere her veri yapist ayni 6zelliklere sahip
degildir. Bu durumun istesinden gelmek ic¢in farkli islemlerin yapilmasi
gerekebilmektedir. Bu ¢alismada sunulan siniflandirma analizlerinde de oldugu gibi 6n
islem yontemleri oldukga basarili sonuglar verebilmektedir. On islem yontemlerinin yani
sira derin 6grenme algoritmalarinin 6zellik ¢ikarma ozelliginden yararlanmak da

siniflandirma performansini artirabilmektedir.

OzNet, literatiirde iyi bilinen gii¢lii mimariler ile farkli veri setleri lizerinden ayn1 secenek
parametreleri kullanilarak karsilagtirilmigtir. Sonug olarak, OzNet’in giiclii mimariler
arasinda yerini aldig1 goriilmiistiir. Bu ¢caligmada kullanilan veri setleri diginda “2021 3rd

International Congress on Human-Computer Interaction, Optimization and Robotic

Applications  (HORA)“ isimli kongrede sunulan farkli bir ECG wveri setinin

smiflandirilmasinda da kullanilmigtir. OzNet sunulan bu calismada %95.6 [187]
dogruluk orani elde etmistir. Ayrica yaygin olarak kullanilan MNIST veri seti, CIFAR-
10 veri seti tizerinden de OzNet degerlendirilmistir [188]. Cizelge 3.27°de ¢esitli

verilerinin siniflandirmasinda kullanilan OzNet’in performans sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 3.27. Cesitli biyomedikal verilerinin siniflandirmasinda OzNet mimarisinin

performans sonuglari.

Mimari On isleme Veri Tiirii Siif Sayis1 | Dogruluk
Yontemi

OzNet [3] CWT MIT-BIH Aritmi ECG 3 0.9653
Verisi

OzNet-SVM [3] CWT MIT-BIH Aritmi ECG 3 0.9921
Verisi

OzNet [187] CWT PTB ECG Verisi 2 0.9560

OzNet- SVM [187] CWT PTB ECG Verisi 2 0.9952
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OzNet DWT COVID-19 CT Tarama 2 0.9950
Verisi

OzNet [72] - Beyin Kanamasi CT 3 0.9388

Veri Seti 3 0.9611

4 0.9285

OzNet-NCA-ANN [72] - Beyin Kanamasi1 CT 3 0.9961

Veri Seti 3 1.000

4 0.9958

OzNet [189] - Inme (stroke) CT Veri 2 0.8747
Seti

OzNet-mRMR-NB - Inme (stroke) CT Veri 2 0.9842
[189] Seti

OzNet [188] - CIFAR-10 10 0.8540

OzNet [188] - MNIST 10 1.000

Cizelge 3.27 incelendiginde Onerilen OzNet mimarisinin iki ve ¢ok smifli verilerde
olduke¢a iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir. Sunulan ¢aligmalarin en énemli
0zelligi hesaplama karmasikliginin bulunmamast ve giivenilirlik diizeyinin c¢esitli
algoritmalarla artirilmis olmasidir. Kullanilan her veri setinin yapisi, boyutu, 6zelligi
farklidir. Veri setine bagl olarak sunulan ¢alismalarda cesitlilik olmustur. Ayrica, derin
O0grenme algoritmalarindan en iyi sekilde yararlanabilme durumlart da sunulmustur.
Derin 6grenme algoritmalarinin dezavantajlarindan bahsedilse de (black box, kara kutu
olmasi gibi) ¢agin en 6nemli yapay zeka buluslarindan biridir. Giivenilirlik diizeyinin

artirtlmasi ile korkulan ihtimallerin giderilmesi saglanabilir.
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4. SONUC

Derin 6grenme teknolojisi son donemde yapay zekanin en 6nemli pargasi haline gelmistir.
Bir¢ok alanda oldugu gibi saglik sektoriinde de kullanimi yaygimlagmistir. Yiiksek ayirt
etme giicli sayesinde otomatik siniflandirma, 6zellik ¢ikarma ve tahmin islemlerini
kolaylikla yapabilmektedir. Biyomedikal veriler genellikle karmasik yapiya sahiptir. Son
donemde bir¢ok arastirmaci derin Ogrenme algoritmalarini &zellikle biyomedikal
verilerde test etmektedir. Bu ¢alismada, biyomedikal verileri otomatik siniflandirabilen
yeni bir derin 6grenme mimarisi Onerilmistir. Onerilen bu mimari, esasen derin
O0grenmenin Ozellestirilmis hali olan evrisimli sinir aglarindandir ve OzNet olarak

adlandirilmistir.

OzNet; yedi evrisimli katman, yedi toplu normallestirme katmani, yedi aktivasyon
katmani (ReLU), yedi maksimum havuzlama katmani, bir birakma katmani (drop out:
0.5) ile iki tam baglantili katman, bir SoftMax katmani ve bir siniflandirma katmani

kullanilarak tasarlanmistir. Bu mimarinin parametre detaylar1 Cizelge 2.1°de verilmistir.

OzNet, cesitli biyomedikal veriler lizerinde defalarca denenmistir. Elde edilen sonuglar
olduk¢a timit verici olmustur. Bu calismada ilk olarak MIT-BIH ECG Aritmi veri
setinden yararlanilmigtir. ECG verileri, OzNet, AlexNet ve SqueezeNet kullanilarak
siniflandirilmistir.  Bu ¢alismada, sadece geleneksel bir smiflandirma islemi
yapilmamistir. Tek boyutlu ECG sinyalleri, CWT yardimiyla iki boyutlu skalogramlara
doniistiiriilmiistiir. CWT’ de yer alan farkli ana dalgacik fonksiyonlarinin siniflandirma
performansina etkisi arastirilmistir.  Ayni zamanda, farkli sinyal uzunluklarinin da
siniflandirma performansina etkisi arastirilmistir. Tiim sonuglar, 6zellikle iki boyutlu
skalogramlar i¢in en iyi sinyal uzunlugunun 500Hz ve en iyi ana dalgacik fonksiyonunun
“Amor” oldugunu gostermistir. OzNet, AlexNet ve SqueezeNet’in dogruluk oranlari
acisindan basari durumlart sirasiyla, %98, %94.67, ve %94.67°dir. OzNet igin tim
performans olgiitleri %96’nin tlizerindedir. Tiim sonuglarla karsilastirildiginda, OzNet
mimarisi %98’lik dogruluk orani ile ¢ok yiiksek performans gostermistir. Genel olarak,
OzNet mimarisinin dnceden egitilmis AlexNet ve SqueezeNet mimarilerinden daha tistiin
performans gosterdigi goriilmiistiir. Ayrica OzNet, bir dongiide 5 kez egitilmis ve

performans detaylar1 Cizelge 3.2’de verilmistir. Tiim ortalama performans olg¢iitleri,
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%96.53’lin iizerinde olarak goriilmiis ve ayrica maksimum standart sapmasi da
0.0173’ttir. OzNet’in performansini iyilestirmek i¢in maksimum havuzlama (MaxPool-
7) ve tam baglantili (FC-8) katmanlarindan 6zellikler elde edilmis ve sirasiyla SVM ile
siniflandirilmistir. Sonu¢ olarak, MaxPool-7 katmanindan elde edilen Ozelliklerin
smiflandirilmasinda OzNet-SVM algoritmasi sayesinde %99.2°lik dogruluk orani ile en

yiiksek basari elde edilmistir.

Bu ¢alismada ikinci olarak COVID-19 CT tarama veri setinden yararlanilmistir. COVID-
19 CT tarama veri setinden, ham ve ii¢ farkli yontemle (DWT, Yogunluk ayarlama
yontemi, Griden Renkli RGB’ye Doniistiirme yontemi) islenmis olmak t{izere dort veri
seti ele alinmistir. Dort veri setinin siniflandirilmasi i¢cin OzNet ile 6nceden egitilmis ¢ok
giiclic mimariler: AlexNet, DenseNet201, GoogleNet, NASNetMobile, ResNet-50,
SqueezeNet ve VGG-16 karsilastirilmistir. Bu ham ve islenmis verilere 10 katli ¢apraz
dogrulama uygulanarak saglam ve giivenilir sonuglar elde edilmistir. Birgok ¢alismanin
sonuclart incelendiginde oOlgiitler arasinda ciddi farkliliklarin oldugu goriilmektedir.
Bunun nedeni veri setindeki dengesizlik ve yeterli 6zelliklerin bulunmamasidir. Bu
durumun Oniine gegebilmek, asir1 6grenmeyi Onlemek ig¢in veri artirma yoOntemi
uygulanmistir. Boylece, kullanilan her mimari i¢in Cizelge 3.7-3.10°da ayrintili olarak

verilen performans Ol¢iitleri gdsterilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan 6n islem yontemlerinden olan DWT ile islenen COVID-19 CT
taramalarimin siniflandirilmasinda bu mimarilerin performansinin 6nemli oranda arttig1
goriilmustiir. DWT ile iglenen veri setinin siniflandiritlmasinda OzNet mimarisi ortalama
%99.5 dogruluk orani elde etmistir. Diger performans Olgiitleri AUC, duyarlilik,
ozgiilliik, kesinlik ve F1 skoru sirasiyla 0.999, %98.86, %99.5, %99.4 ve %99.1°dir.

Bu calismada kullanilan 6n islem yontemlerinden bir digeri ise Yogunluk ayarlama
yontemidir. Bu yontemde gama degeri 2 yani karanlik olarak alinmistir. Gama degerinin
2 olarak almasinin nedeni karsilastirmanin daha spesifik olmasini saglamaktir. Sonug
olarak, yogunluk ayari ile islenen COVID-19 CT taramalarinda bu mimarilerin
performanslarinin, ham veri seti siniflandirma sonuglari ile karsilastirildiginda, neredeyse

degismedigi goriilmiistiir.
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Bu ¢alismada kullanilan 6n islem yontemlerinden sonuncusu ise Griden Renkli RGB’ye
doniistiirme yontemidir. CT taramalarmi giiriiltiden armmdirmak ig¢in  maks-min
normallestirme yontemi kullanilmistir. COVID-19 CT taramalar1, mor renk kullanilarak
griden renkli RGB verisine donistiiriilmistiir. Neden bu doniistimiin kullanildig: ifade
edilirse, teorik olarak renkli goriintiiler gozle kolayca ayirt edilebilir ve makineler i¢in de
ayirt edilebilir olacagi varsayilmistir. Ama sonuglar beklendigi gibi olmamistir. Renkli
COVID-19 CT taramalarinda bu mimarilerin performanslarinin, ham veri seti
siniflandirma sonuglar1 ile karsilastirildiginda, neredeyse degismedigi gorilmiistiir.
Sonu¢ olarak, DWT en giiclii 6n islem ydntemlerinden biridir. DWT’nin giicii
kullanildiginda sonuglarin énemli dl¢iide arttif1 ifade edebilir. On islem yontemlerinden
kaginilmasina ragmen, 6zellikle CNN mimarileri icin DWT’in uygulanmasinin yararlh
oldugu bu calisma ile gosterilmistir. Ozetle, COVID-19 CT tarama goriintiilerini

siiflandirmak i¢in DWT-OzNet mimarisi onerilmektedir.

Deneysel sonuglar, DWT-OzNet ile CT taramalarindan, derin 6grenme teknikleri
kullanilarak, COVID-19 hastaliginin tespit edilebilecegini ortaya koymustur. Onerilen
algoritma DWT-OzNet, COVID-19 hastaligin1 hizli ve dogru teshis i¢in etkin bir sekilde

kullanilabilir ve uzmanlarin is yiikiinii azaltabilir.

Bu caligmada son olarak beyin kanamasi CT veri setinden yararlanilmistir. OzNet ile
NCA, Adaboost, ANN, Torbalama, DT, KNN, LDA, NB, SVM gibi smiflandirma
algoritmalar1 birlestirilerek yeni hibrit algoritmalar gelistirilmistir. Onerilen yeni hibrit
algoritmalar, ger¢ek beyin kanamasi veri setleri tizerinden mitkemmel performanslar elde
etmistir. Oncelikle gocuk ve yetiskin beyin CT goriintiilerinden veri seti 1 ve veri seti 2
isimli iki farkli veri seti olusturulmustur. Bu veri setleri 3 sinifa sahiptir. Daha sonra veri
seti 3 adl1 bu iki veri kiimesinden karma veri seti olusturulmustur. Bu tigiincii veri setinin
ise 4 sinif1 vardir. OzNet mimarisi ile veri seti 1, veri seti 2 ve veri seti 3 siniflandirilmig
ve sirastyla %93.88, %96.11 ve %92.85 dogruluk oranlari elde edilmistir. Sonuglar ¢ok
Iyi olsa da beyin gibi hayati 6neme sahip bir organin kanama tiirlerinin en dogru bir
sekilde smiflandirilmasi bu ¢alismanin temel amacidir. Bu nedenle, NCA 6zellik se¢im
yontemi kullanilmistir. Burada OzNet, otomatik 6zellik ¢ikarict olarak kullanilmis ve
ozellikler tam baglantili katmandan (FC-8) elde edilmistir. Ardindan, NCA ile minimum
kayipla 6nemli 6zellikleri segmek igin tolerans degeri belirlenmistir. Her veri seti i¢in ti¢

farkli tolerans degeri belirlenmistir. Dolayisiyla bir sonraki asama i¢in 6zelliklerin boyutu
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indirgenmistir. Son olarak, gii¢lii makine 6grenme algoritmalarindan yararlanilarak bu
ozellikler smiflandirilmistir. Ayrica, Cizelge 3.20 ve Cizelge 3.22°de ayrintilar verilen
NCA'’s1z ve NCA’l1 tiim sonuglar karsilastirilmistir. Sonug olarak, OzNet-NCA-SVM,
veri seti 1 i¢in %99.61, OzNet-NCA-ANN, veri seti 2 ve veri seti 3 i¢in %100 ve %99.58
maksimum dogruluk elde eden algoritmalar olmustur. Bdylece, OzNet ile olusturulan
hibrit algoritmalarin NCA kullanilarak daha iyi performans elde ettigi goriilmistiir.
Sonug olarak, gelistirilen algoritmalarin miikemmel bir performans gosterdigi

sOylenebilir.

Genel sonuglara gore OzNet mimarisi biyomedikal goriintiilerin siniflandirilmasinda
oldukga iyi performans gostermistir. Cizelge 3.27°de sunulan sonuglar bu ifadeyi
desteklemektedir.  Gelecek  ¢alismalarda da  farkli  tlirdeki  goriintiilerin
simiflandirilmasinda, tahmininde OzNet mimarisinin performansi 6l¢iillmeye devam
edilecektir. OzNet mimarisi gelistirilerek performansinin daha da iyilestirilmesi

saglanacaktir.
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