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OZET

MAKINE OGRENME TEKNIKLERI KULLANILARAK BASINC
ULSERLERININ SINIFLANDIRILMASI

Bilge YILMAZ
Diizce Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Ibrahim YUCEDAG
Es Danisman: Ogr. Gor. Dr. Fadime OGULMUS DEMIRCAN
Agustos 2021, 58 sayfa

Basing {ilserleri yataga bagli hastalarda uzun siire hareketsizlige bagl olusan yaralardir.
Bu durum diinyada 6nemli bir saglik sorunu haline gelmistir. Tedavinin etkili olabilmesi
icin basing iilserlerinin teshisinin dogru yapilmasi ¢ok Onemlidir. Yara ozellikleri,
iyilesme tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Girisimsel bilgi alma yontemleri, basing
tilserlerinin teshisinde hastalar i¢in aci vericidir. Ayrica bu yoOntemler, hastanin
enfeksiyon kapmasina sebebiyet verebilir. Bu yiizden, cerrahi islem gerektirmeyen yara
izleme teknikleri tercih edilmelidir. Goriintiileme sistemleri sayesinde yara ile temas
edilmeden yaranin ozelliklerinin dogru bir sekilde analiz edilmesi saglanir. Bu tez
calismasinin amaci, goriintii analizinde makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanilarak
basing iilserlerinin siniflandirilmasi ile tedavi siireglerine olumlu bir katkida bulunmak ya
da yara olusumunun Onlenmesini saglamaktir. Bu tezde literatiirde basing yarasi
problemine evrelendirme sayist bakimindan yenilik getirilmistir. Basing yarasi
evrelendirilmesi dogru bir goriintlii siniflandirma problemi seklinde ele alinmistir. 697
tane yara goriintiisiinden olusan gergek hastane verileri, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir
Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri yontemleri ile analiz edilmistir. Bu goriintiilerindeki
yara rengi, 0l¢iisti gibi dzellikler goriintii isleme sayesinde ayristirilmig ve goriintiilerden
yaranin hangi evrede oldugu belirlenmistir. Siniflandirma i¢in basing iilserlerinin 6 evresi
referans alinmistir. Bu calismada az sayida veri setindeki farkli agilardan elde edilen
goriintlilerin bulunmasi siniflandirma i¢in uzmanlarin sinif degerlerini tayin etmelerinde
zor olmasa da arka planda bulunan goriintiiler siniflandirmay1 zorlastirmaktadir. Egitim
i¢in daha ¢ok veri kullanilmas1 ve Derin Ogrenme mimarileri kullanilmas1 performans
degerlerini artiracaktir.

Anahtar sozciikler: Basing iilseri, Gorilintii siniflandirma, Yapay sinir aglari, Lojistik
regresyon, Destek vektor makinesi



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF PRESSURE ULCERS USING MACHINE LEARNING
TECHNIQUES

Bilge YILMAZ
Diuizce University
Institute of Graduate Studies, Department of Computer Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ibrahim YUCEDAG
Co-advisor: Instructor Fadime OGULMUS DEMIRCAN
August 2021, 58 pages

Pressure ulcers are wounds caused by prolonged inactivity in bedridden patients. This
situation has become an important health problem in the world. Correct diagnosis of
pressure ulcers is essential for treatment to be effective. Wound characteristics have an
important effect on healing. Interventional methods of obtaining information are painful
for patients in diagnosing pressure ulcers. In addition, these methods may cause the
patient to become infected. Therefore, non-surgical wound tracing techniques should be
preferred. With imaging systems, it is ensured that the characteristics of the wound are
analyzed accurately without contacting the wound. The aim of this thesis study is to make
a positive contribution to the treatment processes or to prevent the formation of wounds
with the classification of pressure ulcers by using machine learning techniques in image
analysis. In this thesis, an innovation has been brought to the pressure sore problem in the
literature in terms of the number of staging. Pressure ulcer staging is handled as an
accurate image classification problem. Real hospital data consisting of 697 images wound
Logistic Regression, Neural Networks and Support Vector Machines were analyzed by
the method. Features such as wound color and size in these images were separated by
image processing and the stage of the wound was determined from the images. The 6
stages of pressure ulcers are referenced for classification. Although it is not difficult for
experts to determine the class values for classification, the images obtained from different
angles in a small number of data sets in this study make it difficult to classify the images
in the background. Using more data for training and using Deep Learning architectures
will increase performance values.

Keywords: Pressure ulcer, Image classification, Artificial neural networks, Logistic
regression, Support vector machine



1. GIRIS

Tip alanindaki Oonemli gelismeler sayesinde giiniimiize kadar olan siirecte diinya
niifusunun ortalama yasam siiresinin arttig1 goriilmekte ve bundan sonraki siirecte de
artmaya devam etmesi beklenmektedir. Bununla birlikte uzmanlar, hareketsiz yagam tarzi
ve sagliksiz beslenme aligkanliklariyla birgok hastaligin arttigini gézlemlemislerdir [1].
Insanlarin bu iki egilimi uzun siireli hareketsizlige veya kronik yaralanmalara bagh olarak
basing yaralarinin olusumuna neden olmaktadir. EPUAP (Avrupa Basing Ulseri Paneli) /
NPUAP (Ulusal Basing Ulseri Danisma Paneli) / PPPIA(Pan Pasifik Basingli Yaralanma
fttifaki)’ na gore basing iilseri “tek basina, basing ya da yirtilma ile basincin bir arada
sebep oldugu, genellikle kemik ¢ikintilar lizerinde ortaya ¢ikan lokalize deri ve / veya
deri alt1 doku hasaridir” seklinde tanimlanmaktadir [2]. Diger bir tanima gore; basing
iilseri, viicut agirligin1 degistirmeden ¢ok uzun siire bir pozisyonda kaldiginda alttaki cilt
dokusunun zarar gérmesiyle sonu¢lanan, dinmeyen basincin neden oldugu bir lezyondur
[3]. Hasta giivenliginin ve bakim kalitesinin degerlendirilmesinde de 6nemli bir dlgiit
olarak kabul edilen basing yaralar1 6zellikle yaslh ve yogun bakim {initesinde yatan
hastalarda ¢ok fazla goriilmektedir. Basing yarasi gelistiginde, bakim ve tedavisi uzun
stirmekte, hastalarin yasam kalitesini diisiirmekte ve yiiksek maliyet gerektirmektedir.
Yine birden fazla kronik hastalig1 olan ve uzun siireli hareketsiz olarak yatan yogun bakim
hastalar1 i¢in 6liim nedeni olabilmektedir. Bununla birlikte, uygun bir zamanda uygun
tedavi yapildiginda, 6liim vakalarinin yaklasik %95'1 onlenebilir [4]. Bu yaralar en sik
topuk gibi kemik ¢ikintilarinda ve sakral bolgede goriilmektedir [5]. Hastaligin tedavi
siirecinde kullanilan girisimsel bilgi alma yontemleri sadece hastalar i¢in aci1 verici
olmakla kalmayip enfeksiyon riskini de artirabilirken, goriintiilleme sistemleri
kullanilarak yapilan incelemeler sayesinde hastalara herhangi bir zarar vermeden yara

lyilesme siireclerinin daha iyi izlenmesi saglanmaktadir.

Basing yarasinin olusumuna neden olan bazi faktorler yatar ya da oturur pozisyonda uzun
siire hareketsiz kalmak, idrar veya diski kagirmak, diyabet gibi kan akisimi etkileyen
hastaliklar, viicut hareketine engel olan yaralanmalar ve beslenme aliskanliklar
sayilabilir. Sekil 1.1°de gosterildigi gibi, basing yarasi olusumuna neden olan digsal ya da

igsel bircok risk faktorii goriilmektedir. Bunlar; I¢ Faktorler (Hastanin kendinden

1



kaynakl1 faktorler); Yerlesik ozellikleri (yas, cinsiyet, irk, etnik kdken ve Viicut Kitle
indeksi), Beslenme dahil cilt biitiinliigiinii etkileyen faktorler(anemi, yetersiz beslenme,
dehidratasyon, idrar kagirma,ve bagirsak inkontinansi), Sistem yetmezligi (koma, kalp
yetmezligi, solunum yetmezligi, son donem bobrek yetmezligi, siroz), Hastalik (diyabet,
multipl skleroz, koroner arter hastaligi [CAD], kronik obstriiktif akciger hastaligi,
periferik vaskiiler hastalik [vendz ve arteriyel]), Enfeksiyon (septisemi, pndmoni, idrar
yolu enfeksiyonu [IYE], ¢ok ilaca direncli organizma), Hareketlilik (hemipleji, parapleji,
kuadripleji, kalga kirik, giinliik yasam aktiviteleri [ADLs] bozuklugu), Duyusal
degisiklikler ve bilis. Dis Faktorler (Hastanin kendinden kaynakli olmayan dis nedenli
faktorler); Nemlilik, Siirtiinme, Yirtilma, Basing, Sicaklik, Kumag(giysi veya yatak).

kumas hareketsizlik
(giysi ve yatak)

viicut
tipi

yirtilma durus

zayif

beslenme Risk yasg

Faktorleri

siirtitnme nemlilik

basin ;
: enfeksiyon

Sekil 1.1. Basing yaralanmasi olusumunun risk faktorleri.

Basing yaralarina karsi alinacak tiim tedbirlere ragmen basing yaralar1 yine de devam
edebilir. Saghkl cilt, kas ve yag dokusu; kan akis1 yavasladigi zaman veya basing ile
kesintiye ugradiginda Slmeye baglar. Bu basinca, kemiklerin sert bir yiizeye (yatak,

sandalye vb.) dogru itilmesi neden olabilir.

Basing yarasi agamalari, yaranin en derin kisimlarina ve etkilenen doku tipine gore

tanimlanir. Basing yaralariin dort ana asamasi vardir [6].



1.1. BASINC YARASI ASAMALARI

1.1.1. Asama 1

Basing yaralanmasi ¢ogu zaman kizariklikla beraber saglam bir cilt olarak goriiniir. Bu
alan genellikle kemik c¢ikint1 iizerindedir. Basing gectikten sonra da cilt kirmizi
kalmaktadir. Bunun nedeni, basingtan ilk olarak kas dokusunun etkilenmesidir. Bu

asamada doku; agrili, sicak veya yumusak olabilir.

Sekil 1.2. Basing yarasi evre 1 [7].

1.1.2. Asama 2

Basing yaralanmasi, cildin dermis (viicudu darbelere kars1 koruyan katmani) kisminda

olusan kalinlik kayb1 ve pembe veya kirmizi bir alan olarak goriilmektedir.



Sekil 1.3. Basing yarasi evre 2 [7].

1.1.3. Asama 3
Basing yaralanmasi, asama 1 ve asama 2’ye gore daha derin ve ciddi bir yaralanmadir.
Yag dokusu, graniilasyon dokusu ve epibol (yuvarlanmig yara kenarlar1) goriilmektedir.

Olii doku bulunabilir.

Sekil 1.4. Basing yarast evre 3 [7].

1.1.4. Asama 4

Basing yaralanmasinin, en siddetli asamasidir. Basing {iilserinin en derin halidir. Kas

dokusuna ve kemiklere ulasabilir. Bu asamada da 6lii doku bulunabilir.



Sekil 1.5. Basing yarasi evre 4 [7].

Sekil 1.6°da, Avrupa Ulusal Basing Ulseri Damigsma Paneli (EPUAP) tarafindan

tanimlanmis basing kaynakli yaralanmalarin asamalari goriilmektedir [6].
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Sekil 1.6. Npuap Epuap basing yaras1 asamalari [6].



Ayrica, Sekil 1.6’da goriildigii tizere iki ek basing asamasi vardir. Birine
evrelendirilemeyen basing yarasi denir. Ciinkii yarada ¢ok fazla 6lii dokular bulunur bu
da doktorlarin yara derinligini incelemesine izin vermez. Diger tip basin¢ yaralanmalarina
derin doku basing yarasi (DTPI) denir. Cogu zaman par¢alanmamis deri seklindedir ve
mor veya koyu mor renktedir. Bu yara, hizla agilabilir ve derin bir basing yaralanmasina

doniisebilir.

Sekil 1.7. Evrelendirilemeyen basing yarasi [7].

Sekil 1.8. Derin doku basing yarasi (DTPI) [7].

Bu asamalar1 disinda zaman igerisinde iki ¢esit daha asama goriildiigi distiniilmektedir.
Bunlardan biri mukozal membran basing yarasidir. Bu asamada yara siimiiksii doku

seklinde goriiliir. Digeri ise tibbi cihazla ilgili basing yarasidir. Bu yaralar ise hastalarin



oksijen tiipli, CPAP maskesi(uyku apnesi hastaliginda kullanilan maske) gibi tibbi

cihazlart uzun siire kullanimi ile olusan basincin etkisi ile goriliir.

Basing yaralar1 farkli alanlarda meydana gelebilir. Bu bolgeler; basin arka kismi veya
yanlari, kulak kenarlari, omuzlar, sirtin alt boliimii, dizlerin arka veya yan taraflari,
topuklar, ayak bilekleri ve ayak parmaklari gibi genelde kemik ¢ikintis1 olan bolgelerdir.
Asagida Sekil 1.9°da bu bolgeler goriilmektedir [8].

Kaburga  sakrum Diz kapagive yam Ayak parmaklari

& Gogiis Kemigi
Alin kemigi /,ene / / / / Kaval kemigi
) ‘ ' ] .‘ . ‘

P
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Sekil 1.9. Basinca bagl yaralanma ile iliskili yerler [8].

Basin¢ yaralanmalarinin, hasta bakim hizmetleri i¢in 6nemli bir ekonomik maliyet
olusturmasi ve tlilkedeki yatak kapasitesini etkilemesi (6zellikle i¢erisinde bulundugumuz
Covid-19 siireci diisiiniildiigiinde yatak kapasitesi daha da onem kazanmustir.) gibi
olumsuz etkilerinden dolay1 Onlenebilmesi fazlasiyla 6nemlidir. Ayrica dis faktorlii
kaynaklarin; zaten hasta olan kisilere bir hastalik daha eklememesi, bu hastaliga sebebiyet
vermemesi amaciyla diizenlenmesi Onleme asamasi i¢in gereklidir. Basing Yarasini
onlemeye yonelik yontemler, Basing Yarasi1 Onleme Paketi SKINCARE olarak
kodlanmigtir [9]. Bunlar: Support surface, Keep repositioning, Incontinence care,
Nutrition and hydration, Check medical devices, Assess risk and skin daily, Reduce head
of bed < 30° (unless contraindicated), Elevate heels. Burada aymi pozisyonda uzun siire
kalarak o noktaya uzun siire basing uygulandifindan dolayr olusabilecek basing
yaralarinin Onlenmesi amaciyla; destek yiizeylerinin kullanilmasi, hastanin sik sik
pozisyonunun degistirilmesi, idrar kagirma olmamasi i¢in bakiminin yapilmasi,
beslenmesine dikkat edilmesi, tibbi cihazlarin kontrolii, riskli cildin giinliik olarak
degerlendirilmesi, yatak egiminin 30° altinda olmasi, topuklarin kaldirilmas: gibi
onlemler bas harfleri birlestirilecek SKINCARE olarak kodlanmistir. Basing yaralarini

onlemek i¢in hastalarin belirli siklikta pozisyon degistirmesine ve uzun siire ayni



pozisyonda kalmamasina 6zen gosterilmelidir [10]. Yatalak hastalarin cilt bakimlarina
dikkat edilmelidir. Yara olusumuna yatkin hastalarda yara olusum riski her giin
Olclilmelidir. Bu amagla Norton, Waterlow, Braden gibi ¢esitli risk degerlendirme
Olgekleri kullanilmaktadir [11]. Bu Olgeklerin parametreleri asagida Cizelge 1.1°de
goriilmektedir [11].

Cizelge 1.1. Yara olusum risk olgekleri parametreleri [11].

Braden Olgegi Norton Olgegi Waterlow Olgegi
Parametreleri Parametreleri Parametreleri

Duyusal algilama, Nem, Yas, Kilo, Deri durumu,

Akfivite Fiziksel durum, Mental Mental durum,
Mobilite(harekétlilik) durum, Aktivite, Mobilite(hareketlilik),
’ Mobilite(hareketlilik), Beslenme, Solunum,
Beslenme durumu, - . . . : .
. Inkontinans(idrar kagirma) Inkontinans(idrar kagirma),
Siirtlinme ve yirtilma Hijyen

Basing yaralarinda bu 6l¢ekler hemsireler tarafindan kullanilarak giinliik olarak hastanin
durumlarin belirten 6lgekler doldurulmaktadir. Bu sayede basing 6lgegi degerlendirmesi
yapilmakta ve hastaligin Onlenmesi veya tedavisi asamasina olumlu doniitler
saglanmaktadir. Basing yaralanmasinin durumuna ve asamasina bagl olarak tedavi her
hastaya gore farklilik gostermektedir. Yara ilk asamasindayken, enfeksiyon kapmasini
onlemek icin nazik bir temizlik ve uygun bir pansuman gerekmektedir. Basing
yaralanmasi 3. veya 4. asamadayken, iyilesmesi birkac ay siirebilir veya 6zellikle diger
risk faktorleri (zayif kan dolasimi ve damar hastaliklari, diyabet, yetersiz beslenme,
hareketsizlik vb.) kalici olarak mevcutsa iyilesmeyebilir. Dogru tedavinin
uygulanabilmesi i¢in yaranin tespitinin dogru yapilmasi ve agsamasinin tespit edilerek ona
en uygun tedavi yontemi tercih edilmelidir. Aksi takdirde tedavi siireci olumsuz
sonuclanip bu durumdan hasta olumsuz etkilenebilir. Biitliin bunlar goz 6niine alindig:
zaman hastanin deneyimli kisi tarafindan bakilmasi ve gozlem altinda tutulmasi
gerektigini gostermektedir. Hastanin sadece deneyimli kisiye bagli olmasi zor ve pahali
bir istir. Bu nedenle, basing yaralanmalarinin miidahale gerektirmeyen bir degerlendirme
icin kullanic1 dostu bir sistem, bu yaralarin sik sik degerlendirilmesi ve izlenmesi igin

onemli bir ara¢ olacaktir. Siirecte hastalarin rahatsizligin1 6nlemek icin cerrahi iglem
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gerektirmeyen yara izleme teknikleri tercih edilir. Bu anlamda goriintii isleme teknikleri,
yaranin kendisiyle temas etmesine gerek kalmadan 6zelliklerinin dogru bir sekilde analiz

edilmesine olanak sagladigi i¢in bu siliregte 6nemli bir rol oynayacaktir.

Goriintii isleme teknikleri, derin 6grenme mimarileri ve yapay sinir aglar1 gibi tekniklerle

birlikte kullanilarak yapilan bazi ¢alismalar asagida verilmistir.

1.2. GORUNTU ISLEME TEKNIKLERIi ILE SAGLIK ALANINDA YAPILAN
CALISMALAR

J. Delode ve arkadaglar1 ¢alismasinda dijital bir video teknigi kullanarak yara iyilesmesini
izlemek icin invazif olmayan bir yontem izlemistir. Yara bolgesini hesaplamak ve
planimetrik bir Olciim yapmak i¢in bir gorinti isleme yazilimi kullanilmistir.
Kolorimetrik analiz yazilim1 ad1 verilen baska bir yazilim, yara renginin siyah, sar1 ve
kirmizi yiizdesini belirler. Tiim bu veriler bir veri tabaninda saklanmaktadir [12]. Dhane
ve arkadaglar1 caligmalarinda elde tutulan bir optik kamera ile dijital olarak yakalanan
goriintiileri kullanarak yara alani tespiti igin yeni bir ydntem 6nermislerdir. Onerilen
strateji, afinite matrisine dayal olarak kiimeleme i¢in spektral yaklasimi icermektedir.
Spektral kiimeleme (SC), Ng-Jorden-Weiss algoritmasina dayali Laplacian’in benzerlik
matrisinin olugturulmasini icermektedir. Bu yontem bacak, basing ve diyabet ayak olmak
lizere 3 tip iilsere uygulanmistir. Onerilen ydéntem, FCM ve k-ortalamalarma dayali
siiflandirma ile karsilastirilmis, 3 yaklasimdan elde edilen degerlendirme 3 bolge icin
analiz edilmistir. Hedeflenen sonu¢ olan iilserin etkin bir sekilde tanimlandigi
goriilmustiir [13]. Mukherjee ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismadaki amag ise tibbi
goriintli isleme ve istatistiksel makine 6grenimi tekniklerini kullanarak kronik yara (CW)
degerlendirmesi icin bilgisayar destekli bir doku siiflandirma (graniilasyon, nekrotik ve
slough) semasi gelistirmektir. Bu caligmada istatistiksel 6grenme algoritmalari, yani
Bayesian siniflandirma ve destek vektér makinesi (SVM), farkli CW goriintiilerinde yara
dokusu smiflandirmasi i¢in egitilmis ve test edilmis ve ¢alisma sonucunda kronik yara
simiflandirmasinda bu yontemlerin etkili oldugu goriilmistiir [14]. Ortiz ve arkadaslari
tarafindan yapilan ¢aligmada, goriintiiniin her pikselinde bulunan gri tonlama degerinden
elde edilen sentetik frekanslar1 kullanarak kontrast degisikliklerine dayali yeni bir goriintii
boliimleme teknigi kullanimi amaclanmistir. Sentetik frekanslar1 degistirerek goriintiiyii
farkli kontrast seviyelerine ayirmak i¢in toroidal bir geometri kullanilmistir [15]. Veredas

ve arkadaglariin c¢alismasi, yara teshisinde énemli bir rol oynayan yara dokusu tiirlerini
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tespit etmeye ve siiflandirmaya yardimei olmak i¢in goriintii isleme algoritmalarina ve
denetimli 6grenme tekniklerine dayali bir bilgisayarla gorme yaklasimi sunulmaktadir.
Onerilen sistem, goriintii béliitleme igin k-ortalamali kiimeleme algoritmasinin
kullanilmasini igerir ve her boliimlii bolgeyi uygun doku tiirii olarak etkili bir sekilde
simiflandirmak i¢in ii¢ farkli makine dgrenimi yaklasimini - sinir aglari, destek vektor
makineleri ve rastgele orman Karar agaglari — karsilastirir [16]. Dalya ve Shedge
tarafindan yapilan ¢alismada android tabanli bir yazilim gelistirilerek goriintii analiz
edilip yaralarin degerlendirilmesi amaglanmustir. Sistemde yara goriintiisiinii hasta ¢ekip
sisteme kaydetmekte ve K-shift algoritmasi ile goriintii analiz edilerek yara durum tespiti
kullaniciya gonderilmektedir. Ayn1 zamanda sistemde goriintiiler uzman incelemesine de
gonderilmekte ve wuzmanlar yarayr inceleyerek tedavi i¢in hastaya Oneride
bulunmaktadirlar [17]. J.E. Sanders ve arkadaslarinin ¢alismasinda goriintii isleme
tekniklerinin cilt tanisinda nasil kullanilacagimin detayli bir sekilde agiklanmasi ve
geleneksel yontemlerle karsilagtirilmasi amaglanmistir. Cilt hastaliklarinin teshisinde
goriintii isleme yontemleri ile geleneksel kullanilan yontemler karsilastirildiginda toplam
stirede bilgisayar yontemi, geleneksel yontemin yaklagik iki kati zaman gerektirmistir.
Epidermal ozellikleri belirlemek i¢in 6zel olarak yazilmis yazilim yaklasik 90 s/goriintii
alirken, hiicresel ve kolajen analizlerinin her biri 20 s/gériintiiden daha az zaman almistir.
Geleneksel yontem yaklasik 20 s/goriintli gerektirmistir. Ancak bilgisayar ydntemi,
geleneksel yonteme kiyasla veri derleme ve istatistiksel hesaplama asamalarinda daha
hizli oldugu goriilmektedir. Bilgisayar sistemlerinin gelismesiyle birlikte hem zamansal
hem de kullanighlik olarak goriintii isleme yoOntemlerinin ©One gececegini
ongormektedirler [18]. Mekkes ve Westerhof tarafindan yapilan ¢alismada goriintii
isleme yonteminin yara iyilesmesine katkisini belirlemek amaglanmigtir. Cilt yaralarinin
Iyilesmesi i¢in ¢esitli yontemler ve ilaglar kullanildigindan bahsedilmistir, fakat goriintii
isleme yontemlerinin yaralarin iyilesme siirecini hizlandiracaginin iizerinde durulmustur.
Bu c¢alismada tasarlanmis bir dijital goriintii analizi (DIA) sistemi kullanilarak yara
goriintiilerinden yaranin gegis asamalari 6l¢iimii (saridan kirmiziya) goriintii isleme ile
aciklanmistir [19]. Rajendran ve arkadaslarinin ¢alismalarinda diisiik maliyetli, temassiz
gorlintiileme tabanli bir asama I basing yarasi tespit sistemi gelistirmek amaglanmistir.
Cesitli cilt tipleri incelenmis, koyu tenli ve beyaz tenli cilt tiplerinde basing
uygulandiginda yara olugma ihtimali lizerinde deneyler yapilmistir. Gelistirilmis sistemin
goriintiilerde daha yiiksek kontrast sergiledigi ve basing iilseri bolgesini muayene eden

kisi i¢in daha belirgin hale getirdigi goriilmistiir [20]. Kosmopoulos ve Tzevelekou
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tarafindan yapilan caligmada basing ilseri gorintiilerinden yararlanilarak hastaligin
asamalarini belirlemek, teshis etmek ve siniflandirmak amaglanmistir. Web altyapisi ile
istenilen zamanda sisteme giris yapilarak hastalarin dijital goriintiilerinin alinmas1 ve yara
yorumunun yapilabilmesi, sistemin tan1 saglayarak tedavi oOnermesi ve verilerin
saklanmasini saglayan bir sistem gelistirilmesi izerinde durulmustur. Goriintii analizinde
85 goriintiiden yararlanilmistir. Her sinifin egitimi i¢in yaklasik 100 6rnek kullanilmustr.
Her hasta i¢in, cilde olduk¢a benzeyen 1. asamadaki basing iilseri bolgeleriyle
karsilastirmak i¢in saglikli cilt dokularini temsil eden bdlgeler de dahil edilmistir.
Segmentasyon sonucunun ¢ogu durumda tatmin edici oldugu sonucuna ulagmislardir
[21]. Seidenari tarafindan yapilan ¢aligmada, cilt hastaliklarinin degerlendirilmesinde
goriintli analizi tekniklerinin kullanilabilecegini kanitlamak amaglanmistir. Bu ¢alismada,
goriintli  isleme yontemlerinin cilt hastaliklarinda ¢ok faydali bir sekilde
kullanilabileceginden bahsedilmistir. 20 MHz B-tarama goriintiilerini islemek ig¢in
goriintli boliitleme ve ii¢ boyutlu yeniden yapilandirma yazilimi gelistirilmistir. Gortlintii
analizinde yiiksek frekansli ultrasonografik cihazdan faydalanilmistir. Bu yliksek
frekansli ultrason dontistiiriicti, cilde ses darbeleri yonlendirir. Yapisal arayiizlerde farkli
akustik o6zelliklere sahip dokular arasinda ultrason sinyalinin bir kism1 yansitilir ve bir
kism1 emilim gibi farkl: fiziksel olaylara maruz kaldig: i¢in ciltte dolasmaya ve dagilmaya
devam eder. Ekranda goriintiilenen goriintiide, bir dizi yansimanin sonucuna bagli olarak
karsilastig1 dokularin akustik 6zellikleri ve ultrason 1gin1 farkl ifade edilebilmektedir. Bu

gorintiilerin degerlendirilmesinde 3 mod kullanilmistir. Bunlar:

A (genlik) modu: Dokudaki derinlik, tek bir yon boyunca yansiyan sinyal ve ekranda bir

egri olarak goriiniir. Her yansimanin genligi, bir fonksiyon olarak ¢izilir.

B (parlaklik) modu: Derinin bir kesitini sunan sayisallastirilmig iki boyutlu bir resim,
bileseni A cizgilerinin toplanmasiyla elde edilir. Yansimalarin yogunlugu gri ile ifade
edilir. Olgek veya sozde renk 6lgedi, burada goriintiiyii olusturan her pikselin parlaklig:

veya rengin genligine gore degisir.

C (sabit derinlik) modu: Belirli bir diizlemde uzanan yapilarin iki boyutlu ultrasonik

goriintiisii, yalnizca belirli bir cilt derinliginden gelen yankilar secilerek elde edilir.

Boylelikle, goriintii isleme tekniklerinin objektif bir teshis aracina donistiiriilebilir
oldugu, bir goériintiiniin bélimlerinin hizli bir sekilde kontrol edilmesi ve elde edilen

verilerin nicellestirilmesine olanak sagladigi sonucuna ulasilmistir. Tibba uygulanan
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goriintli isleme yontemlerinin dnemli bir dezavantaji ise, tim bu bilgi saglamak igin
kullanilan iglemlerin araca bagimli olmasi ve farkli ekipman kullanan gruplardan
toplanan verilerin bu nedenle karsilastirilabilir olmadigidir. Bu nedenle, goriintii ile
gerceklestirilen c¢alismalarin sonuglarimi tanimlarken goriintii isleme yaziliminin bir
aciklamasi gereklidir [22]. Bulstrode, Goode, Scott tarafindan yapilan ¢alismada bacak
tilserleri goriintli isleme teknikleri ile Olgiilerek, bu yontem geleneksel yontemlerle
karsilastirilmistir. Bu ¢alismada, klinik durumda fotograf ¢ekebilen bir bilgisayara bagh
taginabilir bir stereo kamera gelistirilmistir. Bu sistemin dogrulugu ve kesinligi, su anda
bu tiir isler i¢in kullanilan iki sistem olan dogrudan izleme ve basit fotografcilikla
Olciilmiis ve karsilastirilmistir. Boyutlart tam olarak bilinen kronik bacak iilseri
modellerinde kenar uzunlugu ve alani i¢in %?2’den daha iyi bir kesinlige sahip oldugu ve
%1 icinde dogru oldugu bulunmustur. Hastalarin (ilserlerinde kullanildiginda,
stereofotogrametrinin diger iki sistemden bes ila on kat daha dogru oldugu bulunmustur.
Kronik bacak iilserlerinin iyilesme hizi, hastalar iizerinde yapilan bir klinik deneyde
Olciilmiistlir. Yalmzca stereofotogrammetri, klinik deneyde o6lciilen degisikliklerden
tutarh bir sekilde daha kiigiik hatalara sahiptir, bu da onu bu modelde iyilesme oranlarini
incelemek igin gecerli olarak kullanilabilecek tek sistem haline getirmistir [23]. Jones ve
Plassmann’in ¢alismalarinda, bacak iilserlerinin goriintii isleme ile aktif kontur yontemi
kullanilarak bacak iilseri alanini 6l¢gmek amacglanmistir. Goriintii ilk once belirlenmis
Olgekte Gauss yumusatma filtresinin uygulanmasiyla bulaniklastirilir. Aktif kontur ilk
olarak en yiiksek Ol¢ekte baslatilir ve degistirilmis greedy algoritma ile yakinsama igin
yinelenir. Yakinsanmis kontur daha sonra algoritmay1 baslatmak i¢in kullanilir. Bu
caligmada Gauss Olgegini temsil etmek i¢in B-spline’lar1 kullanilmistir. Calismanin
sonucunda aktif kontur modeli kullanilarak yapilan goriintii islemede bazi sinirliliklar
goriilmiistiir. Yine de manuel yontemlerle karsilagtirildiginda goriintii  isleme
tekniklerinin daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir [24]. Wannous ve arkadaslar
tarafindan yapilan ¢alismada, yara 6l¢iimleri i¢in goriintii isleme teknikleri kullanilmis ve
3 boyutlu bir model hesaplanarak doku siniflandirilmasi yapilmistir. Bu model
olusturulurken, destek vektor makinesi(SVM) siiflandiricisindan yararlanilmistir. Fakat
goriintiilerdeki aydinlatma kosullarindaki farkliliklar ve perspektif bozulmalar nedeniyle
tekrarlanabilirlik 6zelliginin kullanilamamas1 hasta muayenelerinde 6nemli farkliliklar
gostermektedir. Bu ¢alismanin amaci, doku siiflandirmasi i¢in ¢oklu goriis stratejisiyle
bu dezavantajin istesinden gelmektir. 3 boyutlu yara yilizeyi olgiimleri ile doku

siiflandirmasi tek bir aragta birlestirilerek, gelismis yara degerlendirmesi elde edilmistir.
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Bu caligmada yalnizca basit bir el tipi dijital kamera gerekli oldugu i¢in klinik personel
tarafindan yaygin kullanimi ¢ok kolay olacaktir. Bu gelistirilen model, hastanelerde
tedavinin takibinde ve web altyapisi kullanilarak yara degerlendirmesinin tekrarlanabilir

ve dogrulugunun kritik oldugu klinik arastirmalarda kullanilmak tizere tasarlanmistir

[25].

Bu tez calismasinda goriintii analizinde makine 6grenme tekniklerinden yararlanilarak
basing yaralanmalarmin siniflandirilmasi, bu sayede yaranin Onleme veya tedavi
siireglerine olumlu bir katki saglamak amaclanmaktadir. Goriintii isleme teknikleri
kullanilarak veri setindeki basing yarasi goriintiilerinin hangi asamada olduklar1 tespit
edilmektedir. Kullanilan veri seti Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi, Plastik Cerrahi
bolimii Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurul Baskanligi onayi ile alinan
veri setidir [7]. Daha dogru asama tespiti i¢in asama fotograflarinin sayisi birbirine yakin

olmasina dikkat edilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. KULLANILAN PROGRAM

Orange, Ljubljana Universitesi ekibi tarafindan gelistirilmis bir paket yazilimdir. Orange,
veri gorsellestirme, makine 6grenimi, veri madenciligi ve veri analizi i¢in bilesen tabanl
bir gorsel programlama yazilim paketidir. Orange bilesenlerine widget denir. Bunlar veri,
gorsellestirme, siniflandirma, regresyon, degerlendirme ve denetimsiz 6grenme gibi bir
dizi makine 6grenimi, 6n isleme ve veri gorsellestirme algoritmasi igerir. Biyoinformatik,
veri birlestirme ve metin madenciligi eklentileri de mevcuttur. Orange yazilimi C++ dili
ile gelistirilmistir. Yazilimin ara yiizleri ve grafik ortam1 ise Qt kiitiiphanesi ve Python
Kullanilarak gelistirilmistir. Program, deney se¢imi, Oneri sistemleri ve tahmine dayal
modelleme i¢in bir platform saglar. Biyotip, biyoinformatik, genomik arastirma ve
ogretimde kullanilmaktadir. Bilimde, yeni makine 6grenimi algoritmalarini test etmek,
genetik ve biyoinformatikte yeni teknikleri uygulamak i¢in kullanilmaktadir. Egitimde
biyoloji, biyotip ve bilisim &grencilerine makine 6grenmesi ve veri madenciligi
yontemlerini 6gretmek icin kullanilmaktadir. Bu yazilim gorsel programlamada ve

Python komut dizisinde oldukga basarilidir [26].

2.1.1. Orange Yazihminin Ozellikleri

Python diliyle gelistirildigi i¢in yazilim igerisinde script kod kullanilabilir.
Kisa zamanda kurulumu tamamlanmaktadir (yaklasik 6 dakika).

Fazla denilebilecek depolama alan1 gerektirir. (yaklasik 1.20 GB yer kaplar).
2.1.1.1. Veri Kaynaklar

Program sadece metin dosyasindan (TXT, TAB) veri iger aktarma islemine olanak

tanimaktadir.
2.1.1.2. Veri Onisleme

Kullanilan algoritmalarin bazilar1 veri 6nisleme amagclh da olabilir. Onisleme igin bir

boliim bulunmaz.
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2.1.1.3. Veri Madenciligi Algoritmalar

SVM, K-NN, Hiyerarsik algoritmalar, MDS, Partitioning tabanli algoritmalar, Prediction

tabanli algoritmalar, C4.5 gibi algoritmalar bulunur.

m‘l Data

lﬁ!\ﬂsuaﬁze

“EE Model

e m A o

CN2 Rule Calibrated

Gonstan Induction Learner NN
. . o o°
e e LI 1
i 5 T %
. e
Random Gradient
== Forest Boosting Do
> .° / .A
O g ee
Linear Logistic

Regremsion Regresion Naive Bayes  AdaBoost

= L & w

Neural Stochastic
Netweork Gradient D..

T

Load Model

Stacking Save Model

T ex “
A3 | Evaluate

3‘.33 1 Unsupervised
Sekil 2.1. Orange yazilimi arag cubugu.

2.1.1.4. Veri Akis Tasarimi

Programin ara¢ kutusunda olan biitiin nesneler tiklandiginda tuval tizerine gelir.

Diigiimler arasinda veri aligverisi bir digiimden diger diigiime fare siiriikleme yontemi

ile olusur.

\ / + Support Vectors — /
\ Data [ 13 et Data (] o2
J \ V4 "\‘
File SVM Scatter Plot

Sekil 2.2. Orange yazilimi veri akis diyagrami temsili.
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2.2. YAPAY ZEKA, MAKINE OGRENIMi, DERIN OGRENME

Yapay zeka, bir makinenin 6zellikle biligsel yeteneklerde, insan zekasini taklit etme veya
Otesine gegme tekniklerini kapsayan bir yontemdir. Yapay zeka, makine 6grenimi ve
derin 6grenme arasindaki fark, uzman olmayanlar tarafindan anlagilmasi zor ayrimlar
icerir. Yapay zeka, kural tabanli sistemler gibi ¢esitli alt alanlari igerir. Yapay zeka Klasik
olarak programcinin saglanan bilgileri agik¢a kodladigi bir yaklagimdir. Buna karsilik,
makine 6grenimi, agik¢a insan yonergeleri olmadan bir dizi saglanan veriden kaliplar
tanimay1 6grenmek icin istatistiksel yontemler uygulayan bir yapay zeka alt alanidir.
Derin 6grenme, Onceki orneklemi daha yiiksek ve biraz daha soyut bir ornekleme
dontistiiren, ¢ok sayida basit ama dogrusal olmayan modiil araciligiyla verileri temsil
etmek i¢in biyolojik yapiyr 6rnek alan yapay sinir aglarini kullanan yeni bir makine
ogrenimi yaklagimidir. Mimarinin bilesimsel dogasi, derin sinir aglarinin, benzeri
goriilmemis bir ayrim giicii saglayan oldukca karmasik ve dogrusal olmayan temsiller
olusturmasina izin verir. Derin aglar, goriintli siniflandirma ve konusma tanimada dahil

olmak tizere birgok dnemli problemde yeni yontemlere yol agan sonuglar liretmistir [27].

Tip alaninda bilgisayar ve teknolojinin kullanimi gii¢lii makine 6grenimi tekniklerinin
ortaya ¢ikisi, grafik hesaplama kaynaklarinin ilerlemesi ve tibbi verilerin siirekli artan
sayisallastirilmasi ile daha da artmustir [27]. Bu sistemler, asamali olarak tibbi teshis igin
klasik goriintii analizi tekniklerinin yerini aldi. Bu gelismeler makine dgrenimine olan

ilginin yogunlukla artmasini sagladu.

Bir makine 6grenimi algoritmasiin amaci, genellikle saglanan gorevle ilgili egitim
verilerini kullanarak bir gorevi 6grenmek ve dogru bir ¢ikt1 tiretmek igin bir girdi verisinin
alinmasini, islenmesini igerir. Egitim verileri, gérev giriginin farkli 6rneklerini igerir.

Ayrica, genellikle etiketler olarak adlandirilan dogru ¢iktinin 6rneklerini de igerebilir.

2.2.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenmesi algoritma tiirleri s0yledir; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve

takviyeli 6grenme diye nitelendirilebilir.
2.2.1.1. Denetimli Ogrenme

Girdi verileri tiim 6rnekler i¢in karsilik gelen etiketi icerdiginde, buna denetimli 6grenme
denir [26]. Denetimli 6grenme, tip alaninda dijital hastalik teshisinde kullanilan yaygin

yaklasimlardan biridir.

16



Denetimli Ogrenme problemleri;

Siniflandirma: Cikti degiskenlerinin kategoriler halinde oldugu belirli bir Grnegin
sonucunu tahmin etmektir. Basing tlserlerinin asamal, asama2, asama3 ve bunun gibi

asama ayriminin yapilmasi siniflandirmaya ornektir.

Regresyon: Verilen degiskenin gergcek degerler bigiminde oldugu belirli bir 6rnegin

sonucunu tahmin etmektir. Basing yarasinin yogunluk tahmini buna 6rnektir.

Siiflandirma ve regresyon gorevlerinde denetimli 6grenme i¢in bir karar agaci kullanilir
[27]. Karar verme siireci, bir dizi verinin ardisik teste bolinmesiyle ¢aligir. Bu testler, her
kararin bir diigiime karsilik geldigi aga¢ benzeri bir yap1 olusturur. Tek bir kok diigiimden
baslayarak, her diigiim girdi 6rnegine bir test uygular ve test sonucuna gore 6rnegi agacin
yukarisindaki ¢ocuklarindan birine iletir. Bir 6rnek bir yapraga (¢ocuksuz bir diigiim)
ulastiginda, o yaprakla ilgili karar 6rnege atanir. Karar agaclari egitim ve ¢ikarimda ¢ok
verimlidir, ancak asir1 uyum saglamaya egilimlidirler. Ogrenilen model asir1 karmasik
hale geldiginde egitim verilerine iyi uyum saglar, ancak goriinmeyen verilere genelleme

yapamaz [27].

En 6nemli denetimli 6grenme algoritmalarindan bazilari sunlardir: k-Nearest Neighbors,
Linear Regression, Logistic Regression, Support Vector Machines (SVMs), Decision
Trees and Random Forests, Neural networks [27].

2.2.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Giris verileri bulunan, ¢ikis verileri olmayan algoritmadir. Modelleme icin etiketsiz
egitim verileri kullanilir [27]. Denetimsiz 6grenme, verilerden 6nemli 6lgiimleri veya

ozellikleri ¢cikarmak i¢in yaygin olarak kullanilir.
Denetimsiz 6grenme problemleri;
Birlestirme: Farkli bilesenlerin bir arada olma ihtimali {izerine ¢alismalar yapilir.

Kiimeleme: Farkli bir kiimedeki 6rnekleri ayirarak birbirine benzeyen 6rnekleri bir arada

tutma islemidir.

Boyut Azaltma: Onemli bilgilerin saklanarak bir veri kiimesinin degiskenlerinin sayisini
azaltmak anlamina gelir. Boyut azaltma; 6zellik se¢imi ve 6znitelik ¢ikarimi yontemleri

ile islenebilir.
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2.2.1.3. Takviyeli Ogrenme

Odiilii en iist seviyeye ¢ikaracak davranislar 6grenerek, siradaki en etkili islemi mevcut
duruma dayali olarak belirlemesini saglayan bir makine 6grenmesi algoritmasi ¢esididir
[27]. Bu 0grenme tiirtindeki yazilimlar, genellikle deneme yanilma yoluyla en iyi
eylemleri o6grenirler. Genellikle psikomotor davranis goézlemleri nedeniyle robotik
kodlamada kullanilan 6grenme algoritmasidir. Burada bir robot, engele ¢arptiktan sonra

negatif geri bildirim alarak ¢arpigsmalardan kagmay1 6grenebilir.

Bir makine 6grenimi algoritmasi, bir modeli 6grenmek i¢in egitim verilerini kullanmadan
once, verileri kodlanabilir hale getirmek gerekir. Bir 6rnek veri, model olarak verilerden
alakasiz bilgileri atar ve ise yarayacak bilgileri daha erisilebilir hale getirir. Tip alaninda
bir veri seti renkli goriintlilerden olusacaktir. Bu her renkli goriintii, bir bilgisayar
programinin gordigii sekliyle yaklagik 30 milyar sayidir. Girdi verilerinin bu biyiikligi,
O0grenme yontemlerinin ¢ogunu kullanilamaz kilabilir ve bu boyutu kiiciilten bir yontem

kullanmak kagimilmazdir [27].

2.3. GORUNTU iSLEME

Goriintii isleme sistemleri ile milyonlarca gorsel kimlik arasindaki benzerlikleri veya
farkliliklar1 bularak yeni bilgiler elde edilmektedir [28]. Gorsel isleme ile elde edilmesi
beklenen bilgiler fotograf iizerindeki bir nesnenin etiketlenmesinden c¢ok hem
islenebilecek veri sayisindaki artis hem de kullanilan algoritmalarin gelismesi ile daha
Oteye gitmistir [28]. Artik gorsel isleme teknikleri ile kanserli hiicre tanis1 yapmak veya
askeri sahalarda kullanilacak sensorler gelistirmek gibi hayati 6nem tasiyan sahalarda
calisilmaktadir. Goriintii islemedeki bu ileri teknoloji, basta makine 6grenmesi olmak
tizere, derin O6grenme ve yapay sinir aglart gibi tekniklerin kullanimiyla miimkiin

olmaktadir.

Gorlintli analizinin genel isleyisi asagidaki Cizelge 2.1°de verilmistir [29].
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Cizelge 2.1. Gorlintii analizine genel bakis [29].

Isleme ve Ayristirma Ozellik cikarma ve Hastahik tespiti,
Se¢cme Siniflandirma ve Son
isleme
Renk aydinlatma Yapisalligin 6l¢iimii Denetimli
ayrigtirmasi
Yumusatma Renk Denetimsiz
Giiriiltii arindirma Dokusal Sinir aglar
Denetimli Ogrenme
Iyilestirme Yogunluga dayali algoritmasi (lojistik
regresyon)
Esikleme Yapisal Karmagik sistem

Kose merkezli

Bolge merkezli

Aktif renk

Kimeleme

Dogrusal, dogrusal

olmayan 6zellik azaltma

Yapisal fonksiyonlar

2.3.1. Goriintii isleme Teknikleri

Baglica goriintii isleme teknikleri; goriintii 6nisleme, goriintii gelistirme, goriintii ayirma,

ozellik ¢ikartma ve goriintii siniflandirilmasidir [29].

2.3.1.1. Gériintii Onisleme

Gortintii Onigleme, piksellerin geometrisi ve parlaklik degerleri ile ilgili hatalarin

engellenmesini saglar. Bu hatalar ampirik ya da matematik modeller kullanilarak

diizeltilir.

2.3.1.2. Goriintii Gelistirme

Goriintli gelistirme, gorselin goriiniimiinii iyilestirerek goriintliniin insan ya da makine
yorumu i¢in daha uygun bigime doniistiiriilmesini saglar. Gorsel gelistirme temel olarak

piksel parlaklik degerleri lizerindeki oynamalarla saglanir.
2.3.1.3. Goériintii Ayirma

Goriintli ayirma, goriintliyli kendini olusturan bilesenlere ve nesnelere ayirma islemidir.

Aranan nesne veya bilesen goriintiiden elde edildigi anda ayirma islemi durdurulur.
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2.3.1.4. Ozellik Cikartma

Ozellik ¢ikartma, nesnenin boyutu, sekli, kompozisyonu, konumu gibi dzelliklere gore
nesneyi tanimlama islemidir. Tanima sisteminin verimliligi lizerinde gézlemlenebilir bir

etkiye sahip oldugu i¢in 6nemli bir basamaktir.
2.3.1.5. Goériintiiniin Siniflandirilmasi

Gorlintlintin siniflandirilmasi bir piksel ya da piksel grubunun gri degerine bagl olarak
etiketlenmesidir. En sik kullanilan bilgi toplama yontemlerinden biridir. Etiketleme
strasinda bir nesnenin ¢oklu 6zellikleri kullanir ve bunun i¢in veri tabaninda ayni nesneye

ait bir¢ok goriintiiniin olmasi siniflandirma islemini kolaylastirir [29].

2.4. BASINC ULSERi SINIFLANDIRMASI iCIN CALISILAN MAKINE
OGRENMESI TEKNIKLERI

Bu calismada goriintii ayrimi i¢in ¢esitli makine 6grenme algoritmalar1t denenmistir.

Bunlar;

2.4.1. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), regresyon problemleri ya da simiflandirma igin
kullanilabilen denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Ayn1 zamanda, genellikle
siniflandirma problemlerinde kullanilir. Kiigiik ve orta biiyiikliikteki veri setleri i¢in
uygundur. Destek Vektor Makinesi, temelinde iki sinifa ait verileri birbirinden en uygun
sekilde ayirmak igin kullanilir. Bu sebeple karar smirlar1 veya bagka bir ismiyle hiper
diizlemler belirlenir. Deste Vektor Makinelerinin avantajlar soyledir; Yiiksek boyutlu
uzaylarda etkilidirler, Orneklem sayisinin, Boyut sayisindan az oldugu durumlarda
etkilidirler, Karar fonksiyonunda bir takim egitim noktalar1 kullanilir (“support vectors”).
Boylelikle bellek verimli bir sekilde kullanilmis olur, Cok yonliidiirler. Karar fonksiyonu
igin birgok farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 (“kernel functions™) kullanilabilmektedir [30].
Destek Vektor Makineleri, veri setinin dogrusal olup olmamasma gore ikiye

ayrilmaktadir:
2.4.1.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleriyle siniflandirmada, veri setindeki iki sinifinda verileri dogrusal
oldugunda bu iki sinifin, egitim verisi kullanilarak elde edilen bir karar fonksiyonu

yardimiyla birbirinden ayrilmasi amaglanir. Veri setini ikiye ayiran dogru karar dogrusu
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olarak adlandirilmaktadir. Sonsuz tane karar dogrusu ¢izebilme imkan1 miimkiin olsa da
onemli kisim en uygun (optimal) karar dogrusunu belirlemektir. Karar dogrusu, yeni
verisine karsi dayanikli olabilmesi amaciyla sinir ¢izgisinin, iki sinifin sinir gizgilerine en
yakin uzaklikta olmasi1 gerekmektedir. Bu simir ¢izgisine en yakin noktalar, destek
noktalari olarak isimlendirilmektedir. Destek vektor makineleri, sinir diizlemleri tizerinde
yer alir. Bu sinif diizlemlerinin tam ortasinda bulunan, bdylelikle ikisine de esit uzaklikta
olan diizlem ise hiper diizlem olarak isimlendirilmektedir [30].

Destek vektor makineleri ile siniflandirmada gogunlukla (+1,-1) seklinde sinif etiketleri

kullanilmaktadir.

Sekil 2.3. Dogrusal destek vektdr makineleri.

2.4.1.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleriyle siniflandirmada, veri setindeki veriler dogrusal olmadiginda
SVM’ler dogrusal bir hiper-diizlem ¢izemez. Bu sebeple ¢ekirdek hilesi olarak
isimlendirilen kernel trick’ler kullanilir. Bu yontemde kernel fonksiyon uygulanarak
aslinda dogrusal olarak ayrilamayan siniflar dogrusal olarak ayrilabilir hale getirilir.
Cekirdek hilesi yontemi, dogrusal olmayan verilerde makine 6grenimini biiylik oranda
yiikseltmektedir [30].

En ¢ok kullanilan ¢ekirdek yontemleri: Polynomial Kernel ve Gaussian RBF (Radial
Basis Function) Kernel.

Polinomial Cekirdek (Polynomial Kernel): Veri setine polinomial 6znitelikler eklemek
hem istenileni verir hem de kullanish ve basittir. Ancak, karmasik veri setlerinde diisiik

dereceden polinomlar istenileni gerceklestiremezken, yiiksek dereceden polinomlar ise
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modele yiiksek sayida 6znitelik eklediginden modeli ¢ok fazla yavaslatabilirler. Bu tip
durumlar Polinomial Cekirdek yonteminin dezavantajlaridir [31].

Gauss Dairesel Tabanli Islev Cekirdegi (Gauss RBF Kernel): Bu ydntemde
dogrusallastirma terimi gibi davranan bir parametre vardir. Bu parametre arttik¢a, “can
egrisi” (bell curve) daralir. Eger modeliniz asir1 6greniyor ise bu parametre azaltilmali,

model eksik 6greniyor ise de bu parametre artirilmalidir [31].

Sekil 2.4. Dogrusal olmayan destek vektor makineleri.

2.4.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari insan beynini taklit eden yapay zeka yontemlerindendir. Yapay sinir
aglari, agirlikli baglantilar1 kullanarak birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine ait
islem elemanlarindan olusan dagitilmig ve paralel bilgi isleme yapilar;; bir diger
anlamiyla, biyolojik sinir aglarin1 model alip taklit eden bilgisayar programlaridir. Insan
sinir sistemindeki noronlarmn etkilesimi temel alinmistir. Yapay sinir aglari, karsilastig
ornekler ile ilgili bilgiler toplar, genellemeler yapar ve sonrasinda daha Once
karsilasmadig1 orneklerle karsi karsiya gelince 6grendiklerini kullanarak o orneklerle
ilgili karar verebilmektedir [32]. Yapay sinir aglari bu genelleme yapabilme ve
ogrenebilme 6zellikleri sebebiyle giiniimiizde bilim alanlarinda biiyiik ¢apta uygulama
olanagi bulmakta ve karmasik problemleri ¢ozebilmede basarili olmaktadir. Saglik
alaninda kullanildiktan sonra miihendislik alaninda oldukg¢a yaygin bir yontem haline

gelmistir.
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Yapay sinir aglari; goriintii-ses tanima, tahmin, kontrol-sistem tanimlama, hata analizi,
tip, yorumlama, haberlesme, trafik, veri iligkilendirme, veri filtreleme gibi alanlarda
kullanilabilir. Yapay sinir aglari, Geleneksel algoritmalarla karsilastirildiginda asagidaki

Cizelge 2.2 ortaya ¢ikacaktir [33].

Cizelge 2.2. Yapay sinir aglarinin geleneksel algoritmalarla karsilastirilmasi [33].

Geleneksel Algoritmalar Yapay Sinir Aglar
Hizli sayilabilir. Yavastir. Hizt donanima baglhdir.
Hatadan diizeltilemez. Hata diizeltilebilir.
Algoritmalar ve bilgiler kesindir. Deneyimle ¢alisir.
Hazir bilgi yiiklenmis, bellek Bellek ayrilmis ve aga
paketlenmistir. paylasilmistir.
Belirlenen kurallara gore giriglerin Giris, cikis bilgilerine gore
uygulanmasiyla ¢ikislar olusur. kurallarin koyulmasi 6grenme
asamasinda gerceklesir.
Tek merkezden ardisik ve es zamanl Ogrenme sonrasinda paralel, es
hesaplama yapilir. zamansiz toplu hesaplama yapilir.

Yapay sinir aglariin avantajlar1 sunlardir; Hata ile karsilastiklarinda caligsmalarina
devam edebilirler, boylelikle belirsiz veya eksik bilgiyle calisabilmis olurlar. Hatali
durumlarda kademeli bozulma (graceful degradation) gosterirler. Ogrenme becerileri
vardir ve farkli 6grenme algoritmalariyla dgrenebilirler. Smiflandirma ve Oriintii tanima
yapabilirler. Biitiin olmayan oriintiileri tamamlayabilirler. Bir¢ok hiicreden olusurlar ve
bu hiicreler ayn1 anda ¢alisarak karmasik isleri gerceklestirir. Karsilagiimamis ¢iktilar i¢in
bilgi iretebilirler. Denetimsiz 6grenim gergeklestirilir. Gergek zamanli bilgiyi

isleyebilmekte ayni zamanda da paralel ¢alisabilmektedirler [32].
2.4.2.1. Yapay Sinir Aglarinin Biyolojik Sinir Hiicresi Yapisi

Biyolojik sinir hiicreleri yapar sinir aglarin1 olusturur. Bu hiicreler bilgiyi islerler. Insan
beyninde yer alan sinir hiicrelerinin (ndronlarin) sayisinin yaklasik yiiz milyar oldugu
diistintilmektedir [32]. Her hiicre degisken baska birgok hiicre ile baglanti saglayabilir ve
insan beyninde ¢ok yiiksek sayida baglanti bulundugu tahmin edilmektedir [32]. Insan

davraniglarinin incelenerek, matematiksel olarak modellenmesiyle yapay modeller
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olusur. Bu isleme sibernetik adi verilir [32]. Alinmasi istenen sonug egitilebilir. Yapay
Sinir aglari, kendi kendine degerlendirme yapip Ogrenebilmesiyle insan beyninin
O0grenme yapisinin modelini olusturmaya ¢alismaktadir. Yapay sinir ag1 modellemesi igin
algoritmasin1 bilmek gerekmektedir. Algoritma, yapar sinir aglarii verilen 6rneklerle
egiterek istenen ciktilara erismeyi amaglayan komutlardir. Yapay sinir aglarinin
modellenmesinde algoritma sonuglar1 degiskenlik gosterir. Girilen bilgilere gére model
sonugta az veya ¢ok Ogrenebilir [32]. Girilen bilgi olarak sadece olumlu veriler degil
olumsuz veriler de kullanilabilir.

Sinir hiicresi, temel olarak hiicre govdesi Sekil 2.5’de goriildiigii gibi dentrit ve aksondan
olusur [33]. Hiicre govdesine dentritler ile diger sinir hiicrelerinden gelen uyarilar akson
boyunca iletilir. Giris sonucu elde edilen veriler ¢ekirdekte kaldiktan sonra, ¢ikisa yine
dentritler araciligiyla akson boyunca taginarak baska sinir hiicresine baglanir. Boylelikle
hiicreler arasindaki bu iligkilerin kurulmasi ve iliskilerin degisimi ile o6grenme

gerceklesmis olur [32].

Diirtii hiicreye ilerler

B) \
b —— akson uglar1

diirtii hiicreden Elsan

iletilir.

Dentritler

Cekirdek hiicre

Sekil 2.5. Bir sinir hiicresinin biyolojik gosterimi [32].

Insan sinir hiicresinin matematiksel olarak modellenmesiyle olusan yapay sinir hiicresi

modeli asagidaki Sekil 2.6’de gosterilmektedir [31], [32].
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Girisler Agirhiklar
wl

Z1

z2

Zn

f(X) ﬁ Cikis

aktivasyon fonksiyonu

Esik :
Toplama fonksiyonu

Sekil 2.6. Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli [31], [32].

Bu yapay hiicre bes boliimden olusmaktadir; Girdiler, Agirliklar, Toplama fonksiyonu
(Birlestirme fonksiyonu), Aktivasyon fonksiyonu ve Hiicre ¢iktisi [32], [33].

Girdiler, sinir aglarina disaridan gelen verilerdir. Ogrenilmesi istenen veriler girdileri
belirler. Biyolojik sinir hiicrelerindeki gibi ¢ekirdekte toplanirlar.

Agirliklar, yapay sinir hiicresine gelen verinin hiicre {izerindeki etkisini ve dnemini
gosterir. Hiicreye gelen veriler baglantilarinin agirliklariyla ¢arpilarak ¢ekirdege ulasir.
Boylelikle girdilerle c¢iktilarin iizerindeki etki degistirilebilir. Agirliklarin sayisal
degerlerinin 6nemiyle iliskisi yoktur. Diisiik sayisal degere sahip agirlik 6nemli bir veriyi
igerebilir.

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu), hiicreye gelen net girdigi hesaplar. Bu
hesap, her gelen verinin kendi agirlig1 ile carpilarak toplanmasi sonucundan olusur.
Aktivasyon Fonksiyonu, hiicrenin girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiyi, hiicreye gelen
girdilerin agirlikli toplamini alarak belirler. Bu ¢ikti sonraki katmana iletilir. Se¢im
yapilirken aktivasyon fonksiyonu, ¢ogunlukla dogrusal degildir ve tiirev hesaplamasi
kolay olmalidir. Baz1 aktivasyon fonksiyonlari; Relu, sigmoid, Lineer, step, tanjant
hiperbolik, esik deger, siniis’tiir.

Rectified Linear Units (ReLu), yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarindan biridir.

B(x) = max (0,x) (2.1)
Bu denkleme gore x degeri 0 dan biiyiik ise B fonksiyonu x degerini ¢ikt1 olarak verir.
Eger x degeri 0’dan kiigiik veya 0’a esitse B fonksiyonu ¢ikt1 olarak 0 degerini verir. Bu
problemde Yapay Sinir Agi’min mimarisindeki aktivasyon fonksiyonu i¢in ReLu
fonksiyonu kullanilmistir. ReLu fonksiyonu ozellikle goriintii isleme problemlerinde

tercih edilmektedir. Tanh, Identity, Logistic fonksiyonlar1 uygulanmistir.
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Sigmoid, tiirevi alinabilir ve siirekli fonksiyondur. Dogrusal olmadigr i¢in en ¢ok
kullanilan diger fonksiyondur. Girdi degerlerinin her biri i¢in sifir ve bir arasinda deger

uretir.

1
1+e—*

B(x) = (2.2)
Lineer, dogrusal problemlerde kullanilir. Birlestirme fonksiyonu sonucu belirli bir katsay1

ile carpilip ¢ikt1 hesaplanir.

B(x) = Zx*x (Z sabitsayidir.) (2.3)
Step, adim aktivasyon fonksiyonudur. Net giris degerinin belli olan esik degerinin alt
veya list boliimiinde yer almasina gore ¢ikt1 1 veya 0 olur.

1 eger x > esik deger

0 eger 1 < esik deger (2.4)

BCO = |
Tanjant hiperbolik, sigmoid fonksiyonuna benzerdir. Sigmoid fonksiyonunda ¢ikis 1 veya

0 arasindayken tanjant hiperbolik fonksiyonunda ¢ikis -1 veya 1 arasindadir.

BY) = S (2.5)
Esik Deger, gelen verilerin 0 ile karsilastirmasini yaparak ¢ikt1 iiretir.
Oegerx <0
B(x) = jxeger0<x <1 (2.6)
legerx=>1

Siniis, 0grenilmesi istenen verilerin siniis fonksiyonuyla uyumlu dagilim gosterdiginde
tercih edilir.

B(x) = Sin(x) 2.7)
Hiicre ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonunun belirledigi ¢iktidir. Girdi birden fazla olsa da tek
bir ¢ikt1 olabilir. Bu ¢ikt1, disariya veya bagka hiicreye iletilir veya hiicrenin kendisine
girdi olabilir.

Biyolojik sinir hiicresindeki boliimlerin yapay sinir hiicresindeki karsiliklar1 asagidaki

Cizelge 2.3’de belirtilmistir [33].
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Cizelge 2.3. Biyolojik sinir boliimlerinin yapay sinir ag1 karsiliklart [33].

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Noron Islemci kisim
Sinapslar Agirliklar
Dentrit Toplama fonksiyonu
Aksonlar Hiicre ¢iktisi
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu

Yapay sinir aglar1 ti¢ katmanda incelenir. Bunlar; giris(input) katmani, gizli(hidden)

katmanlar ve ¢ikig(output) katmanidir.

[ Y
L

Y
L

Input Layer Hidden Layer Activation Function Output Layer

Sekil 2.7. Yapay sinir agi mimarisi.

Bilgiler giris katmanindan gelir, Gizli katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanina iletilirler.
Isleme olayi, gelen bilgilerin agirlik degerlerinin kullanilip ¢ikis iiretilmesidir [32].
Girdilere gore dogru c¢iktilar alabilmek icin agirliklarin dogru olmasi 6nemlidir. Yapay
sinir aglari, tek bir katmandan olusuyorsa tek katmanli sinir agi(single layer artificial
neural network) denir. Eger birden fazla sinir agindan ve gizli katmandan olusuyorsa buna

¢ok katmanli sinir agi(multilayer artificial neural network) denir [32].
2.4.2.2. Tek Katmanli Yapay Sinir Agt

Sadece giris ve ¢ikis katmanlarindan olusur. En basit yapay sinir aglari olarak goriiliir.
Giris ya direkt ¢ikisa ya da sonraki katmana gonderilebilir. Her baglantinin bir agirlig
bulunur. Mantik devrelerindeki kapilara benzetilir [32]. Cogunlukla iki girdi tek ¢iktisi
olur. Cikisin sifir olmasini dnleyen esik degeri kullanilir. Esik degeri her zaman bir alinir.
Girigler agirliklartyla carpilarak esik degeri ile toplanmasi sonucu ¢ikis elde edilir. Bu

islem girdi degerlerinin aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi islemidir. Cikis
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fonksiyonu dogrusaldir ve 1 veya -1 degerleri arasinda degisir. 1 degeri birinci sinifa, -1

degeri ise ikinci sinifa aktarilir [33].
2.4.2.3. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1

Tek katmanli yapay sinir aglarinin yetersiz oldugu durumlarda tercih edilmektedir. Sekil
olarak bakildiginda dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina sahip yapay sinir
aglarinin birbirine sirali sekilde baglanmasiyla olusur. Yapay sinir aglar1 genellikle geri

beslemeli aglar ve ileri beslemeli aglar olarak ikiye ayrilmaktadir.
2.4.2.4. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Sinyal ¢ikis1 tek yonliidiir. Coklu katmanlar halinde galigir. Bu yiizden hiicreler katmanlar
halinde olusturulur. Bir katmandaki hiicrenin ¢ikislart bir sonraki katmana agirliklar
vasitastyla giris olarak iletilir. Bu sinir aginda giris katmani disaridan degisiklik
yapmadan bilgileri alarak gizli katmana gonderir. Gelen bilgi islenerek ¢ikis hesaplanir.
Boylelikle dogrusal olmayan degismez bir islem gerceklestirilmis olur [33]. Aga 6rnekler
ve bu Orneklerden istenen sonuglar verilmektedir. Ag, bu orneklerden genellemeler
yaparak bir problem uzayi olan bir ¢6ziim uzayi olusturur. Sonrasinda gosterilen benzer

ornekler icin bu ¢6ziim uzay1 sonuglar ve ¢coziimler iiretebilir.
2.4.2.5. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglart

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir hiicrenin ¢iktis1 kendisine veya diger
hiicrelere girdi olarak saglanir ve genellikle geri besleme bir gecikme elemani araciligiyla
saglanir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasi
hiicreler arasinda da gerceklesebilir. Boylelikle geri beslemeli dongii dogrusal olmayan
dinamik davranis sergiler. Bu nedenle, geri beslemenin nasil yapildigina gore degisik yap1

ve davranislara sahip geri besleme yapilari tiiretilebilir.

2.4.3. Derin Ogrenme Mimarileri

Yara goriintiisii analizi i¢in kullanilan Derin Ogrenme teknikleri; derin 6grenme (DL)
olarak bilinen makine 6greniminde yapay sinir aglarinin (ANNs) bir alt alani, nesne
algilama ve tamima, akustik modelleme, ilag kesfi ve toksikoloji gibi birgok uygulama
alaninda ¢okga kullanilmaya baslanmistir. Bu alanda; konusma tanima, dil modelleme,
biyoinformatik ve diger bircok arastirma konusu bulunmaktadir [34]. Insan beyninin
biyolojik sinir agindan esinlenen derin sinir aglari, klasik makine 6grenimi modellerinden

cok daha verimli bir 6grenme siirecine yol agmaktadir. Biyomedikal goriintii islemede,
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derin 6grenme yaklagimlarinin veri analizinde etkili oldugu kanitlanmistir [34]. Bu alanda

kullanilan derin 6grenme mimarileri:
- Otomatik kodlayicilar (AEs)
- Kusith Boltzmann makinesi (RBM) ve derin inang aglari (DBNs)
- Evrisimli sinir ag1 (CNN)
- Tekrarlayan sinir ag1 (RNN)
2.4.3.1. Geri Otomatik Kodlayicilar (AEs)

Bir otomatik kodlayici, Sekil 2.8’de gosterildigi gibi, gizli katmanda daha az ndron
kullanirken, girdide verilen ¢ikti ile ayni ¢iktiy1 liretmeyi 6grenen denetimsiz bir 6grenme
algoritmasidir. Otomatik kodlayici, veriyi egitirken kendi etiketlerini kendi tirettigi i¢in
oz-denetimli (self-supervised) bir 6grenme modeli olarak da geger. Encoder(kodlayic)
ve decoder(kod Coziicii) olmak tizere iki fazdan olusur. Kodlayict kismi, girdinin
Ozelliklerini daha az parametre ile dgrenir ve bu nedenle boyutsalligini azaltir. Kod
¢oziicii kismu ise, ¢ikt1 vektoriini gizli katmandaki sikigtirilmig vektoriin bir temsili olarak
tiretir [35]. Otomatik kodlayicinin birden fazla gizli birimi oldugunda, yiginlanmig
otomatik kodlayict (SAE) olarak adlandirilir. Bu tlirden bir mimari de biyomedikal
goriintli analizi kullanilmistir ve Alzheimer siiflandirilmas: ve hafif kognitif bozukluk

hastaliklar gibi gesitli goriintii isleme gorevleri de etkili oldugu kanitlanmistir [36], [37].

Kod

Kodlayici Kod Coziicii

Sekil 2.8. Basit bir otomatik kodlayict mimarisinin temsili.

2.4.3.2. Kisith Boltzmann Makinesi (RBM) ve Derin Inang Aglari (DBN's)

Girdi verileri girildiginde, RBM parametrelerini, gizli katmanda sunulan olasilik
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dagiliminin girdiye miimkiin oldugunca uyacak sekilde ayarlayan yapay sinir agidir [38].
RBM’nin ilk katman1 goriiniir ya da giris katmani1 ve ikinci katmani gizli katman olarak
adlandirilir. Kisithh BM, Sekil 2.9°da gosterildigi gibi yalnizca girdi ve gizli degiskenler
arasinda baglantilara sahiptir, ama ayni katmanin iki degiskeni birbirine bagh degildir.
Katmanlar arasi iletisim bulunmaz, bundan dolay1 Kisitli Boltzmann Makinesidir. Her
diigiimde girdiler hesaplanir ve bir sonraki diigiime o girdiyi iletip iletmeyecegine iligskin
rastgele kararlar verir. Derin inan¢ Aglari (DBN'ler), birden ¢ok kisitli Boltzmann

makinesinin bir bilesimidir.

Sekil 2.9. Kisith bir Boltzmann makine mimarisinin temsili.

2.4.3.3. Evrigimli Sinir Ag1 (CNN)

Evrisimli sinir aglar1 (CNNs), biyomedikal goriintii analizi i¢in kullanilan en yaygin derin
0grenme mimarisini temsil etmektedir, goriintii segmentasyonu ve Oriintli tanimada ¢ok
verimli oldugu kanitlanmistir [39], [40]. Diger ismi ConvNets’dir. Evrisim, havuzlama

ve tam baglantili katmanlarindan olusan ileri beslemeli sinir aglaridir.
Evrisim Katmani

Bu katman, evrisimli sinir aglarinin arkasindaki ana kism1 temsil eder. Ozellik haritalar:
elde etmek amaciyla bir girdi goriintiisiiniin ¢ekirdeklerle birlestirilmesine dayanir. Filtre,
giris goriintiisii boyunca hareketinde, evrisim i¢in ayn1 parametreleri kullanir. Bu yiizden,
olusturulan harita, goriintiideki belirli bir deseni karakterize eder. Boylelikle CNN, belirli
kaliplar1 tanmiyabilir ayrica, bozulmalara ve geometrik doniisiimlere kars1 dayanikhidir.
Evrisim katmaninin birgok 6zelligi vardir. Filtre biiyiikliigi, kiviimli alt bolgelerin

biiylikliigiinii tanimlar. Filtrelerin sayisi, evrisim kisminda kanal sayisini ifade eder.
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Adim, goriintli boyunca filtre hareketinin adim boyutunu tanimlar.
Havuzlama Katmani

Bu katman, 6nceki katmani tekrar boyutlandirarak agda kullanilan parametre sayisini en
aza indirir. Onceki katmanin bir alt bdlgesinin en yiiksek veya ortalama degerini

dondiiriir.
Tam Baglantili Katman

Bu katman, tiim diigiimlerini onceki tim diigiimlere baglar. Siniflandirma amaciyla,

calisilan tiiriin sayisina esdeger olan nihai ¢iktiy1 iiretir.
2.4.3.4. Tekrarlayan sinir agi (RNN)

Tekrarlayan sinir aglariin énemli kullanim alanlari, dil modelleme, konusma isleme ve
tahmin, goriintii etiketleme alanlarindadir. Bu tip alanlarda ¢ikti, onceki verilerle yiiksek
oranda iliskilidir. Sistemler verileri bagimsiz olarak degil, bir biitiin olarak iglemelidir.
Bu sebeple, Tekrarlayan Sinir Aglari, karakter ve kelime dizileri ya da zaman serisi
verileri gibi siral1 verileri igeren sorunlara ¢éziim i¢in en uygun olanidir. Tekrarlayan sinir
aglari, Sekil 2.10°daki gibi, bir katmanin ¢iktisinin ayn1 katmanin ya da 6nceki katmanin
girdisi oldugu dongii ya da dongiiler sunar. Fakat basit RNN mimarileri bazi
dezavantajlar1 vardir. Girdi veri boyutu c¢ogunlukla biiyiiktiir, bu ylizden 6grenilen
baglam aralig1 oldukc¢a sinirhidir ve bu yiizden gradyanlar, neredeyse kaybolacaklari
noktaya kadar ¢ok kiiciik hale gelir. Bu problem, kaybolan gradyan problemi olarak
adlandirilir [41]. Uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglari, ge¢mis bilgilere ulagsmak i¢in
kapilar olarak da isimlendirilen hiicreler ekleyerek bu eksikligi giderir. Silinecek ve

Ogrenilecek bilgileri secerek uzun dizilerin verimli bir sekilde 6grenilmesini saglar.

Gizli katman

Giris katmam Cilkas Katmam



Sekil 2.10. Tekrarlayan bir sinir ag1 mimarisinin temsili.

2.4.4. Logistic Regresyon

Logistic Regresyon, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda tercih edilen ve
gozetimli 6grenme kategorisinde yer alan makine 68renmesi algoritmasidir. Logistic
Regresyon, bir probleme uygulanabilmesi i¢in verilerin kategorilere ayrilmis olmasi
beklenir. Lojistik regresyonda tahmin edilen degerler kesikli degerlerdir. Lojistik
regresyon olaylarin birbirinden bagimsiz olmasini varsaymaktadir. Olayin olasiligi,
olayin olma olasiliginin, olmama olasiligina oranidir. Lojistik regresyon modeli, bir
regresyon fonksiyonu olarak olasiliklarin dogal logaritmasini alir. Bir 6ngoriicii X ile, bu
In[odds(Y=1)]=p 0 +p 1 X bigimini alir, burada In dogal logaritmay1 temsil eder, Y
sonuctur ve olay gerceklestiginde Y=1 (Y’ye karsi) =0 olmadiginda), B 0 kesisim
terimidir ve B 1 regresyon katsayisini, X tahmininde 1 birimlik bir degisiklikle olayin
olasiliklarinin logaritmasindaki degisikligi temsil eder [42]. Logaritmalardaki fark degeri,
iki degerin oraninin logaritmasina esittir, dolayisiyla 3 1’in tist degerini alarak, X’teki 1
birimlik bir degisime karsilik gelen oranlarin oranini (ods orani) elde ederiz [42]. Lineer
regresyondan farkli olarak, lojistik regresyonda 3 tahminleri i¢in bir formiil yoktur. En
iyl tahminleri bulmak, istikrara ulasilana kadar yaklasik tahminlerin tekrar tekrar
iyilestirilmesini gerektirir [42]. Bu, bir bilgisayarda kolayca yapilir. Logistic Regresyon
ile ilgili saglik alaninda endometriyal kanser varlig1 belirlenmesi [43], duygusal ve sosyal
yalnizlikla iligkili sosyal ve demografik iligkiler incelenmesi [44] ve COVID-19
pandemisi esnasinda endoskopi yapilan hastalardaki hemostatik miidahale icin
kullanildig1 [45] ¢alismalar oldugu goriilmektedir.

Logistic Regresyon modeli klasik olarak 2 sinifi bulunan bir ¢iktiyr tahmin etmek i¢in

kullanilir. 2 smiftan fazla olan problemler Multinomial Lojistik Regresyon kullanilir.

A\ 4

Sekil 2.11. Logistic regresyon modeli.
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2.4.5. Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri(SVM) ve Lojistik Regresyon

Yontemlerinin Siniflandirmada Karsilastirmasi

Yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve lojistik regresyon, siniflandirmada bu {i¢
yontem de olduk¢a basarilidir. Siniflandirmada kullanilacak yontem belirlenirken
caligilan veri setinin iyi taninmasi ve uygulanacak yontemin veri i¢in uygun olmasina
dikkat etmek gerekir.

Kiiciik boyuta sahip ve diisiik standart sapma degerine sahip, veri ile ¢alisilacaksa, lojistik
regresyon yontemi en iyi smiflayici olabilir. Ornek biiyiidiikge, bagimsiz degisken sayisi
arttikca, degiskenler arasinda ¢oklu iliski s6z konusuysa ve kayip veriler varsa bu yontem
tercih edilmez. Bu durumda alternatif Kernel lojistik regresyon yontemi, 6zellikle giris
degiskenlerinin sayisal 6zellikte oldugu durumlarda tercih edilir.

Yapay sinir aglari yar1 parametrik varsayildigindan, parametrik test kosullarini
saglamayan veri setlerinde iyi bir siniflayici olarak kullanilabilir. Biiyiik veri sektoriinde,
normal dagilima sahip olmayan verilerde, bagimli ve bagimsiz degisken arasinda,
karmasik ve dogrusal olmayan iliski varliginda da galisabilir. Kayip verinin etkisini
azaltmak, yontemin eksik veri setlerinde de caligmasini saglar. Veri sayisinin biiyiik
oldugu veri setlerinde siniflama basaris1 oldukca yiiksektir.

Yapay sinir aglarinin dezavantajlari; egitim adi verilen ve disaridan miidahale
edilebilecek basit bir matematik model ile calisiyor olmasi, katsayilarin ve olasilik
oranlarinin tespit edilememesidir. Yapay sinir aglarinin siniflamay1 en uygun hale
getirmek igin biiyiik egitim setini ihtiyaci vardir. Baglatma ve ayarlama gibi bireysel
parametre degerlerini gerektirir. Giiven aralig1 ve katsayilarina kolaylikla hesaplayamaz
ve agirliklart programin kendisi irettigi icin agiklanamaz. Bunlar yapay sinir aglarinda
karsilasilacak sorunlardir.

Destek vektor makineleri ise kiigiik boyutlu veri setlerinde iiretilmemis ve gercek veri seti
ile calisilacaksa tercih edilir. Bu yontem standart sapmanin biiyiik ve sinif sayilarinin esit

olmadigi modellerde tercih edilir.

Bu ¢aligma ile tibbi goriintii verilerinde agama ayrimi probleminin ¢dziimiinde en uygun
algoritmanin denetimli 6grenmede siiflandirma oldugu goriilmistiir. Bu problemin
¢Ozlimii i¢in Oncelikle yapilan, hasta goriintiilerinden olusan veri setine goriintii isleme
sistemlerinin uygulanmasidir. Gergek verilerin elde edilebilmesi i¢in Zonguldak Biilent
Ecevit Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurul Baskanligina

bagvuru yapilmistir. Bagvuru onayina kadar olan siiregte public veri seti ile Lojistik
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Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri ile ¢alisilmistir [46]. Etik kurul karar onay1
ile alman veri seti Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi Plastik Cerrahi béliimiinden
alinan basing tlseri hasta goriintiilerinden olusmaktadir [7]. Elde edilen goriintiiler bir
plastik cerrahi uzmani tarafindan kategorize edilmistir. Sonrasinda makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile smiflandirma yapilmistir. Bu islemlerin genel ozeti Sekil 2.12 ile

gosterilmektedir:

Lad L
/
/

)
©

A1 )
Dijital Fotograf B, e Bl
Makinasi
Tahmin Fazi
Yapay Sinir Aglari,
SVM, Lojistik Regresyon
On islem
(Filtreleme, renk islemleri,
histogram analizi)
Ozellik Cikarim Fazi
(istatistiksel Ozellikler)

Aritmetik ortalama,
standart sapma

Gorintindn
Sayisallastiriimasi

Sekil 2.12. Makine 6grenimi algoritmalari ile siniflandirma gosterimi.

Veri On isleme adimlari 3 asamadan olusmaktadir.

Adiml: Resimleri toplama adimidir. Basing iilseri hastaligina sahip hastalarin erisilen
veri setinden alman [7] fotograflarimin aynmi tiir dosya bi¢cimi olmasi saglanmistir.
Algoritmalarin  uygulanabilmesi ic¢in biitiin fotograflar jpeg dosya formatinda

hazirlanmstir.

Adim 2: Elde edilen fotograf verisindeki her bir fotograf bir uzman araciligiyla basing

iilseri seviyesine gore siniflara ayrilmastir.

Adim3: Fotograflarin sayisal verilere doniistiiriilmesi saglanmistir. Sayisal veri formuna

doniisen veriler siniflandirma algoritmalarinin uygulanabilmesi i¢in hazirlanmistir.
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Veri 6n isleme adimlarindan sonra basing iilseri goriintiileri asagidaki gibi matris formuna

dontstiirilmektedir.

Goriintii gomme islemi ile bir veri setinde 2048 adet 6znitelik bulunur. Kullanilan veri
setinde 697 tane; asama 1, asama2, asama3, asama4, evrelendirelemeyen basing tilseri ve
derin doku basing iilseri olarak smiflandirilmig yara goriintiileri bulunmaktadir.
Gorintiilerin siniflandirilmast plastik cerrahi uzmani tarafindan yapilmistir. Alinan
veriler, tip fakiiltesi hastahanesi verileri oldugundan dolay1r genellikle yogun bakim
hastalarinin  goriintiilerinden olusmaktadir. Yogun bakim hastalarinda ¢ogunlukla
asama3, asama4 ve evrelendirilemez basing yarasi asamalar1 goriilmektedir. Bundan
dolayi evreler arasinda goriintli sayis1 farkliliklar1 vardir. Modellemenin daha kararli bir
sonu¢ vermesi amactyla goriintiiler birbirine yakin sayida girdi olarak saglanmis, bazi

goriintliler ¢cikarilmistir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR

3.1. PUBLIC VERILERLE YAPILAN CALISMA

Bu c¢alismada basing tilseri goriintiileri public bir veri setinden temin edilmis ve elde
edilen goriintiiler bir plastik cerrahi uzmani tarafindan kategorize edilmistir [46].
Sonrasinda Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 kullamilarak smiflandirma
yapilmistir. Smiflandirma algoritmalarinin uygulanabilmesi i¢in goriintiiler sayisal veri

formuna dontistiirtilmustiir [47].

Logistic Regresyon algoritmasinda L1(Lasso) veya L2(Ridge) diizenlemesi ORANGE
3.26 kullanilarak yapilmistir. Logistic Regresyon algoritmasi uygulanirken bos siitun ve

siif etiketi bulunmayan veri kaldirihir [47].

Basing iilseri probleminde en uygun deger Ridge(L2) oldugu belirlenmistir. Cost strength
degeri en uygun 5 olarak Ol¢iilmiistiir [47]. Ridge(L2) degeri tiim parametrelerin esit
olarak diizenlendigi 6zel bir durumdur. Resimlerden {iretilen Ozniteliklerin Lojistik

regresyon ile formiilize edilmis hali su sekildedir:

Log =(,%,)0.081xn1 + 0.001xn2 + 0.09xn3 + 0.78x n4 (3.1)
Basing iilseri bulunan bir goriintiiniin hangi evrede oldugunun simiflandiriimasi

yapilabilmektedir [47].

Yapay sinir aglarmin basing iilseri problemine uygulanmasinda gizli katmanda 200
noron, aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu kullanilmistir. Solver parametresi Adam
olarak secilmis ve alfa Regularization degeri 0,0001 olarak belirlenmistir. Problemin
iterasyon sayisi 10000 olarak secilmistir. Bu parametreler yapilan deneylerden sonra elde

edilen en uygun parametre degerleridir [47].

Degerlendirme Olgiitii  olarak kullanilan birimler; Precision (Kesinlik), Recall

(Duyarlilik), Accuracy (Dogruluk).
Precision degeri:

Precision = TP / (TP + FP) (3.2)
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Recall degeri:

Recall = TP / (TP + FN)

Accuracy degeri:

Accuracy = (TP + TN) /(TP + FP + TN + FN)

F1 degeri:

F1 = (2x Precision x Recall ) / ( Precision + Recall)

Cizelge 3.1. Performans parametreleri [47].

(3.3)

(3.4)

(3.5)

Split Ratio

Algorithm

Accuracy

F1

Precision

Recall

Train: 80 %
Test: 20 %

Artificial
Neural
Network

0.741

0.739

0.742

0.741

Logistic
Regression

0.759

0.742

0.732

0.759

Train: 70 %
Test: 30 %

Artificial
Neural
Network

0.547

0.533

0.533

0.547

Logistic
Regression

0.616

0.568

0.545

0.616

Train: 66 %
Test:33%

Artificial
Neural
Network

0.571

0.561

0.569

0.571

Logistic
Regression

0.582

0.537

0.509

0.582

Train: 60 %
Test: 40 %

Artificial
Neural
Network

0.570

0.553

0.539

0.570

Logistic
Regression

0.561

0.522

0.497

0.561

gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 3.1 ile gosterilmistir [47].

Egitim ve test verileri farkli oranlarda secilerek basing iilseri siniflandirma islemi

Cizelge 3.1°de Artificial Neural Network ile Logistic Regression sonuglar1 gosterilmistir.

Elde edilen sonuglarda egitim verisi arttikca smiflandirma basar1 oranmnin arttigi

gozlenmistir. Verilerin %60 egitim ve %40 test oldugu Yapay Sinir Aglar1 daha ytiksek

sonug¢ verirken; verilerin %66 egitim %33 test oldugu, %70 egitim %30 test ve %80

egitim %20 test oldugu durumlarda Lojistik Regresyonun daha yiiksek basar1 accuracy

degeri verdigi goriilmektedir. Sonuglar1 inceledigimizde basing iilseri siniflandirma

problemi igin Lojistik regresyon algoritmasinin daha uygun oldugu goézlenmistir [47].
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Public veriler kullanilarak yapilan ¢aligsma, gercek veriler dncesi Lojistik Regresyon ve
Yapay Sinir Aglar1 yontemlerinin goriintii siniflandirmasinda karsilastirilmasi ve basaril
olup olmadiklarini gézlemleme adina ¢ok fayda saglamistir. Bu tez ¢alismasinda gergek
veriler ile bu yontemlerin yani sira yine makine 6grenmesi denetimli algoritmalarindan

olan, Sanal vektor makineleri (SVM) de problem ¢oziimiinde kullanilmistir.

3.2. OZNITELIK CIKARIMI

Makine 6grenmesi, Oriintli tanima ve goriintii isleme(image processing) gibi alanlarda
Oznitelik ¢ikarimi olusturulmaktadir. Bir model veya algoritmaya girdi olarak ol¢iilmiis
degerler 6znitelikleri olusturmaktadir. Uretilen degerlerin agiklayici, bilgi verici, eksiksiz
olmas1 6grenme siirecini olumlu etkilemektedir [48]. Bazi durumlarda &zniteliklerin
bireyler tarafindan anlagilmasi beklenirken genellikle makine 6grenmesi algoritmalari

tarafindan anlasilir olmasi1 gerekmektedir.

Gorilinti verilerinden siiflandirma iglemi yapilirken goriintiiniin sayisal hale getirilmesi
gerekir. Goriintli Gomme(Image Embedding) Derin sinir aglari ile goriintiileri yerlestirme
islemi yapar. Veri girisi i¢in goriintiilerin listesi kullanilir. Gomme(Embedding) islemi
ise goriintiiniin sayisal veri haline temsil edilmesini saglar. Gomme isleminde
hesaplanamayan goriintiiler sayisal hale doniistiiriilmezler. Dolayistyla bu veriler goriintii
siniflandirma isleminde kullanilamazlar. Goriintii Gomme isleminde goriintiiler okunarak
uzak bir sunucu iizerine yiiklenmektedir. Ayrica yerel sunucuya yiiklenebilmektedir. Her
bir goriintii sayisal bir vektér formunda ifade edilmektedir. Bu bakimdan uygun bir
goriintli resim yolu, resim tipi gibi bilgiye ihtiya¢ duymaktadir Bu islemler, ORANGE

3.26 kullanilarak yapilmistir. Bu islemlerin genel 6zeti Sekil 3.1 ile gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.1. Veri 6n isleme adimlari.

3.2.1. Kullanilan Derin Ogrenme Sinir Aglar
3.2.1.1. VggNet

Yeni sayilabilecek, 2014 yilinda gelistirilen derin 6grenme modelidir. ImageNet 2014
yarigmasinda oldukga basarili bir performans sergilemistir. Bu yarismada hata orani
%?7.3’tiir. Oxford tniversitesinde, Simonyan ve Zisserman tarafindan tasarlanan bu
mimari ile 6 farkli mimari daha elde edilmistir. Bu modellerde 11, 13, 16, 19 evrisim
katmanlar1 bulunur. Diger derin 6grenme mimarilerinde yer alan evrisimlerden farki,
2x2’lik ve 3x3’lik filtrelerin uygulanmis olmasidir. VggNet mimarisinde, FC-

FullConnected adinda art arda 3 tam bagl katman bulunur. Son katmanda ndron sayisi
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1000’dir. Cikis1 elde etmek amaciyla yararlanilan siiflandirma katmaninda, SoftMax

adinda yumusak bagli katman yer alir.
3.2.1.2. GoogleNet

ILSVRC yarigsmasinm1 2014 yilinda kazanmistir. Inception adi da verilen bu mimarinin
karmasik bir yapisi vardir. Yiiksek basarim, %5.7 gibi diisiik hata orani ile elde edilmistir.
144 katmandan olusan GoogleNet mimarisinde 22 katman derinligi bulunur. GoogleNet
naive ve inception modiillerini barindirir. Inception modiilii boyut azaltma modiiltidiir.
Bu modiilde farkli boyutlarda filtreleme yaparak 6nceki derin 6grenme mimarilerinden
farkli bir yap1 elde edilmistir. Kullanilan katman sayisi bagimsiz yapi taslarina gore
degisebilmektedir. Inception modiiliinde yer alan filtreler 1x1, 3x3, 5x5 bi¢imindedir.
Diger mimarilerdeki art arda katman yapisindan farklilagsarak derinlikli bir yap1

olusturulmustur.
3.2.1.3. ResNet

ILSVRC ImageNet yarigsmasinda 2015 yilinda %3.6 gibi ¢ok diisiik bir hata orani ile galip
olmustur. Microsoft firmasina aittir. Normal hata oranlarinin altinda olusu ¢ok daha iyi
gorsel tanima yaptigimi gostermektedir. Katman sayisinin diger mimarilerden fazla
olmasi, bu mimarilerden daha fazla derinligi igermesi farklaridir. Bu mimaride, iki RELU
fonksiyonu ile dogrusal katman arasinda Residual Value denilen kalinti degeri ve
Residual Block denilen beslenen bir blok bulunur. Ogrenmenin bu mimari ile daha hizl

gerceklesecegi disiiniilmustiir. Resnet mimarisi, 152 katmandan olusmaktadir.

Goriinti Gomme 6nceden belli gorevler i¢in tanimlanmis bazi Embedder(gémiiciiler)
kullanir. Resim verileri bir sunucuya yiiklenir veya yerel bir sunucu araciligiyla
vektorlerin olugsmasi saglanir. SqueezeNet embedder, internet baglantis1 gerektirmeyen
model kullanir. Diger Embedder’lar internet baglantisi gerektirmektedir. Internet

baglantis1 gerektiren Embedder goriintii verilerini saklamadan 6znitelik olusturmaktadir.

SqueezeNet: ImageNet iizerinde goriintii tanima ig¢in egitilmis kiiciik hizli1 ve internet

baglantis1 gerektirmeyen modeldir.
Inception v3: Google tarafindan gelistirilen ve ImageNet {izerinde egitilmis modeldir.

VGG-16: 16 katman bulunan ve ImageNet lizerinde egitilmis olan goriintii tanima

modelidir.

VGG-19: 19 katman bulunan ve ImageNet lizerinde egitilmis olan goriintii tanima
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modelidir.
Painters: Resimleri isleyerek ressamini tahmin etmeye ¢alisan bir modeldir.
DeepLoc: Maya hiicresi(yeast cell) goriintiilerini tanimak icin egitilmis modeldir.

Embedder, InceptionV3, Google tarafindan goriintii tanima igin gelistirilen derin sinir
agidir. ImageNet veri kiimesi ile egitme islemi yapilmistir. Embedding islemi igin
vektorler ile goriintileri temsil eden oOnceki katmanlardaki —aktivasyonlar

kullanilmaktadir.

SqueezeNet, ¢cok daha az parametre kullanarak ImageNet’te AlexNet seviyesinde
dogruluk saglayan goriintii tanima agidir. SqueezeNet de InceptionV3 gibi ImageNet veri
kiimesinde egitilmistir. Onceden egitilmis modelin agirlik bilgilerini kullanarak
SqueezeNet yeniden uygulanmistir. SqueezeNet, Embedding islemi i¢in pre-

softmax(flatten10) katmaninin aktivasyonlarini1 kullanmaktadir.

VGG16 ve VGG19, Oxford Universitesi biinyesinde bulunan bir grup tarafindan goriintii
tanim icin gelistirilmig sinir agidir. Hem VGG16 hem de VGG19 ImageNet veri
kiimesinde egitilmistir. Embedding islemi i¢in sondan dnceki katman olan fc7 katmaninin

aktivasyonlarini kullanmaktadir.

Painters isimli Embedder ise 79433 resim iizerinde egitilmis ve Kaggle fotograf
yarismasini  kazanmis bir sinir agidir. Agm Onceki katmaninin aktivasyonlarin

Embedding olarak kullanmaktadir.

DeepLoc, 15 adet yerel bolmeden manuel olarak atanan 21.882 tek hiicre goriintiisii ile
olusturulan bir evrisimsel agdir. DeepLoc, dnceden egitilmis aglar1 kullanmaktadir.

Embedding islemi 6nceki katman fc_2’nin aktivasyonlarini tarafindan gercgeklestirilir.

category image name image size width height nl nl n
hidde True True True
origin n/Desktop/basing
type image
7 Evre 1 IMG_1189 Evre ... 3636069 4032 3024 01745 0.464041 0.00579197
8 Evre 1 IMG_1190 Evre ... 3740958 4032 3024 0.184769 0.430423 0.00558499
9 Evre 1 IMG_1192 Evre ... 4802707 4032 3024 0.212551 0.146554 0.0354259
n2037 n2038 n2039 n2040 n2041 n2042 n2043 n2044 n2043 n2046 n2047
True True True True True True True True True True True
0.248331 0.562812 0.136802 0.213434 0.00567439 0.204743 0.0321678 0.0893021 0102522 -0.161058 0.016542
0.275439 0317191 0.132582 0251046 -0.00195106 0277401 0.0609501 0.1265%% 0.0842732 -0.14968 0.0189613
0.234396 0764417 0182177 0367472 -0.147712 0191822 0137733 0.047003% 0.162592 -0.29851 0.0296401

Sekil 3.2. Image Embedding islemi sonra 6zellik ¢ikarima.

Sekil 3.2 ile Painters modeli ile elde edilen 6zniteliklerin elde edilmesi gosterilmistir.
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Siniflandirma problemi icin kullanilan 6znitelikler gosterilmistir. Ozniteliklerin tamami
sayisal verilerden olugsmustur. Sayisal veriler kullanilarak smiflandirma islemi
yapilmaktadir. Bu bakimdan Embedding islemi ile elde edilen 6zniteliklerin optimum
sekilde elde edilmesi son derece Onemlidir. Bu bakimdan tez c¢alismasi i¢in farkli

Embedder araciligiyla kontrol edilmistir.

Oznitelik ¢ikarimi iglemi tamamlandiktan sonra makine 6grenmesi algoritmalarinin

uygulanmasi i¢in hazir hale getirilmistir.

a3 M 40 W 8756

M | M2 25576370 | 776 6

pare] 030 1 Q2 451

Sonug

Sekil 3.3. Kullanilan yontemler.

Sekil 3.3 ile Basing tilseri problemini siniflandiran algoritmalar gosterilmistir.

Bu tez ¢alismasinda tiniversite hastanesi ile iletisime gecilerek Basing iilseri hastaligi
hakkinda veri temini i¢in basvurulmustur. Hastane ortaminda uzmanlar tarafindan
fotograf makinesi yardimiyla elde edilen farkli hastalara ait veriler uzman tarafindan
derlenmistir. Elde edilen fotograflar bilgisayar ortamina aktarilmistir. Bilgisayar
ortamindaki veriler plastik cerrahi uzmani tarafindan basing tilseri hastalik evrelerine gore

siniflandirilmistir. Etiketli basing yaras1 goriintiileri makine 6grenmesi yontemlerinden
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gozetimli 6grenme kategorisindeki siniflandirma problemine uygun hale getirilmistir.

3.3. GORUNTU TANIMA MODELININ BASINC ULSERI
SINIFLANDIRMASINA ETKIiSi

Basing iilseri siniflandirilmasi i¢in farkli modeller kullanilmistir.

%80 Egitim

%20 Test

0,686 0,685 0,685
0,684
0,682 0,68 0,681 :

0,68 8:679
0,678 W
0,676
0,674
0,672

0,67

Dogruluk (Accuracy) F1 Kesinlik (Precision)  Duyarlilik (Recall)

=@=SVM =@=YSA ==@=|[R

Sekil 3.4. Inception V3 modeline gére basarim parametreleri.

%80 Egitim

%20 Test
0,64 0,633
0,635 0,629 0,629
0,63 — 0,626
0,625
0,62
0615 0,612 0,612
: 0, 0,607 7
0,61 8668 M
0,605 -
0,6
0,595
0,59
0,585
Dogruluk (Accuracy) F1 Kesinlik (Precision)  Duyarlilik (Recall)

=@=SVM =@=YSA ==@=|R

Sekil 3.5. Inception VGG 16 modeline gére bagarim parametreleri.
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0,64
0,63
0,62
0,61

0,6
0,59
0,58
0,57
0,56
0,55
0,54
0,53

0,79
0,78
0,77
0,76
0,75
0,74
0,73
0,72
0,71

0,7
0,69

%80 Egitim

%20 Test

0,629 0,626 0,625 0,629
>~ ~ . —

0,579 0,578 0,579

0,573 027/ 0,573
e 0,569 0567 —

—_—— ———
Dogruluk (Accuracy) F1 Kesinlik (Precision)  Duyarhhk (Recall)

=@==SVM e=@==YSA ==@==|R

Sekil 3.6. VGG 19 modeline gore bagarim parametreleri.

%380 Egitim
%20 Test
o 0,773 0,773 0,778
O : ,
— o ®
o7 0,75
— 0,745 0,749
0'7.28_ 0,723 0,725 0,728
——= = —
Posruluic(Accuracy) F Kesinlik (Precision)  Duyarlilik (Recall)

=@=SVM =@=YSA ==@=|[R

Sekil 3.7. Painters modeline gore bagarim parametreleri.
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0,56
0,54
0,52

0,5
0,48
0,46
0,44
0,42

0,4

0,76
0,74
0,72

0,7
0,68
0,66
0,64
0,62

0,6
0,58
0,56
0,54

%80 Egitim

%20 Test

0,551 0543 0,551

0,531 " —

0,496

0,494 0,487 0,494
0,1/2 T (),172

® 0,462 0,461 o

Dogruluk (Accuracy) F1 Kesinlik (Precision)  Duyarhhk (Recall)

=@=SVM e=@==YSA ==@==|R

Sekil 3.8. DeepLoc modeline gore bagarim parametreleri.

%80 Egitim

%20 Test

0,729 0,724 0,732 0,729
Co— —— =C— —

0,654 0.648 0649 0,654
o— —e

—C= 693

0,614 0,617 o 0,614

o= — ¢ =0
Dogruluk (Accuracy) F1 Kesinlik (Precision)  Duyarhlk (Recall)

=@==SVM e=@==YSA ==@==|R

Sekil 3.9. SqueezeNet modeline gore bagarim parametreleri.

Tablo sonuglar1 goz Oniine alindiginda Painters modeli ile en yiiksek siniflandirma

basarisi elde edilmistir.
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Painters modeline gore Dogruluk Degeri

79
78
77
76
75
74
73
72
71
70

77,8

75

Dogruluk Degeri

SVM YSA LR
Algoritmalar

Sekil 3.10. Painters modelinin performansa etkisi.

3.4. GORUNTU TANIMA MODELINDE YAPAY SINiR AGLARI
PARAMETRESI NORON BASINC ULSERi SINIFLANDIRMASINA
ETKIiSi

Yapay sinir aglar1 algoritmasi basing iilseri siniflandirma problemine uygulanmis ve en
uygun ndron sayist tespit edilmeye calisilmistir. En uygun dogruluk (accuracy) degerinin

400 oldugu belirlenmistir.

Dogruluk Degeri

Dogruluk Degeri
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
o = N w B~ [65] (o)) ~ (o]

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

No6ron Sayilari

Sekil 3.11. Noron sayilart degisimin performansa etkisi.
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Sekil 3.11 ile gizli aktivasyonda kullanilan noéron sayilarinin degisimi incelenmistir.
Noron sayilarmin degisimi YSA'nin smiflandirma basarimini etkilemistir. Yapilan
deneylerde noron sayilarinin az olmasi ve ¢cok olmast degil optimum olmasi gerekir.

Basing iilseri siniflandirma probleminde en uygun ndron sayisinin 400 oldugu

gbzlenmistir.
Dogruluk Degeri
80
28 77,3
76
3 74 72,1
Q72
X 70 6
2 68 67
b0
8 66
64
62
60
Logistic Identity Tanh RelLU

Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 3.12. Aktivasyon fonksiyonu siniflandirma bagarima.

Sekil 3.12 ile aktivasyon fonksiyonu degisiminin Yapay sinir aglarina etkisi gdzlenmistir.
Rectified Linear Unit(ReLU) fonksiyonu diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha

yiiksek basarim gostermistir.

Yapay sinir aglari ¢ikis fonksiyonuna bagl olarak lineer veya lineer olmayan fonksiyon
olarak tanimlanabilmektedir. Sinir aglarinin kontrol edilmesi i¢in aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Yapay sinir ag1 giris katmani egitilmesi i¢in goriinti
verisinin sayisallagtirilmis hali olarak gelmistir. Ardindan dogrusal islev yapabilmesi i¢in
aktivasyon fonksiyonlar1 tercih edilmistir. Bir sonraki agsamada sonuglar girdi olarak
kullanilmaktadir. Basing iilseri siniflandirma probleminde farkli aktivasyon fonksiyonlari

denenmis ve en uygun aktivasyon fonksiyonun ReLLU fonksiyonu oldugu gézlenmistir.

ReLu fonksiyonu yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir. Basing iilseri
probleminde oldugu gibi diger bir¢ok problemde de ReLU fonksiyonu daha yiiksek

performans gostermistir.
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3.5.VERI AYIRMA ORANININ BASINC ULSERIi
BASARIMINA ETKIiSI

SINIFLANDIRMA

Basing {ilseri goriintiileri farkli egitim seti oranlari denenmistir. En uygun veri ayirma

yontemi hangi oranda olacagi belirlenmistir.

Cizelge 3.2. Egitim oran1 degerleri.

Veri Algoritma | Dogruluk F1 Kesinlik | Duyarlilik
Ayirma (Accuracy) (Precision) | (Recall)
Orani
%80 SVM 0.728 0.723 0.725 0.728
Egitim YSA 0.77.8 0.773 0.773 0.778
%20 Test LR 0.750 0.745 0.749 0.750
Veri Algoritma | Dogruluk F1 Kesinlik | Duyarlilik
Ayirma (Accuracy) (Precision) | (Recall)
Orani
%75 SVM 0.743 0.740 0.740 0.743
Egitim YSA 0.730 0.726 0.723 0.730
%25 Test LR 0.725 0.722 0.728 0.725
Veri Algoritma | Dogruluk F1 Kesinlik | Duyarlilik
Ayirma (Accuracy) (Precision) | (Recall)
Orani
%90 SVM 0.698 0.691 0.694 0.698
Egitim YSA 0.729 0.722 0.728 0.729
%10 Test LR 0.711 0.702 0.706 0.711

Cizelge 3.2 ile egitim oranin %80 test oranin %20 oraninda oldugu belirlenmistir. Egitim
kiimesinin oranin artmasi her zaman basar1 oranini artirmamaktadir. Egitim setinin veri
icindeki az olmasi da 6grenme isleminin az olmasina neden olmaktadir. Bu bakimdan en
uygun veri ayirma yontemi yapilan deney sonuglarina gore belirlenmistir. Uygun veri
ayirma islemi yapilmadig: kiiglik egitim kiimesinde underfitting(diisiik 6grenme) yliksek

egitim kiimesinde overfitting(yiiksek 6grenme, ezberleme) yapabilmektedir.
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Sekil 3.13. Goriintii temel bilgileri.

Sekil 3.13 ile Basing yarasi goriintiileri farkli evrelerine gore yiikseklik, genislik ve boyut
bilgileri gosterilmistir. Evre 3 daha yiiksek genislik 6zelligine sahiptir. Derin Doku Basi
Hastalig1 1000 ve 5000 genislige sahip olurken Evrelendirilemeyen smifindaki veriler
genellikle 1000, 2000 ve 5000 genislige sahip bolgede yogunlasmaktadir. Evre 3 ise
genellikle 5000 seviyelerinde yogun olmustur. Evre 2 ise 1000 ve 2000 genislik arasinda
bulunurken, Evre 4 1000 ve 2000 arasinda yogunluk gostermektedir. Evre 1 ise 4000 ile
5000 arasinda yogun olmaktadir.
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Sekil 3.14. Basing iilseri hastaliginin analizi.
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Basing iilseri goriintiilerinin analizi gosterilmistir. 6 farkli sinifa ait olan Basing iilseri
goriintiileri belirtilmigtir. Orange 3.26 makine O0grenmesi programi ile elde edilen
goriintiide Painters isimli 6zellik ¢ikarma modeli kullanilmistir. Goriintiilerin arasindaki
mesafeler hesaplanarak Hiyerararsik kiimeleme ile ifade edilmistir. Sekil 3.14 {izerinden
de goriilebilecegi tlizere birbirine benzer Ozellikteki Basing {ilseri goriintiileri uzaklik
bilgileri hesaplanmaktadir. Basing yarasi siniflandirma probleminde goriintiiler sayisal
veriler  haline  donistiriildiikten sonra  algoritmalarin  uygulanacagr  hale
dontstiirilmiistiir. Yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri ve lojistik regresyon
algoritmalar1 kullanilmistir. Basing yarasi goriintiileri 6zellik ¢ikarimi yapilmasi
esnasinda gergek hasta verileri kullanmigtir. Basing yarasi gortintiileri basing yarasinin
farkli agilardan ¢ekilmis fotograflarda ameliyat ortamindaki goriintiiler de yer almaktadir.
Bu durum o6znitelik ¢ikarimimi etkilemektedir. Oznitelik ¢ikarimi algoritmalarin
uygulanip siiflandirma modelinin ortaya ¢ikmasinda etkili olmaktadir. Bu bakimdan veri
Onisleme asamasinda goriintiilerinin temizlenmesi gibi ekstra algoritmalarin da
uygulanmasi ihtiyact farkli calisma alanlar1 bakimindan ortaya ¢ikmaktadir. Kiiciik
boyuta sahip ve diisiikk standart sapma degerine sahip, veri ile calisilacaksa, lojistik
regresyon yontemi en iyi siiflayici olabilir. Ornek biiyiidiikce, bagimsiz degisken sayis
arttik¢a, degiskenler arasinda ¢oklu iliski s6z konusuysa ve kayip veriler varsa bu yontem
tercih edilmez. Bu durumda alternatif Kernel lojistik regresyon yontemi, 6zellikle girig
degiskenlerinin sayisal 6zellikte oldugu durumlarda tercih edilir. Yapay sinir aglar1 yari
parametrik varsayildigindan, parametrik test kosullarini saglamayan veri setlerinde iyi bir
siniflayict olarak kullanilabilir. Biiylik veri sektoriinde, normal dagilima sahip olmayan
verilerde, bagimli ve bagimsiz degisken arasinda, karmasik ve dogrusal olmayan iliski
varliginda da calisabilir. Kayip verinin etkisini azaltmak, yontemin eksik veri setlerinde
de caligmasini saglar. Veri sayisinin biiylik oldugu veri setlerinde siniflama basarisi
oldukca yiiksektir. Yapay sinir aglarinin dezavantajlari; egitim adi1 verilen ve disaridan
miidahale edilebilecek basit bir matematik model ile ¢alisiyor olmasi, katsayilarin ve
olasilik oranlariin tespit edilememesidir. Yapay sinir aglarinin siniflamay1 en uygun hale
getirmek icin bliylik egitim setine ihtiyaci vardir. Baslatma ve ayarlama gibi bireysel
parametre degerlerini gerektirir. Giiven aralig1 ve katsayilarina kolaylikla hesaplayamaz
ve agirliklart programin kendisi {irettigi i¢in agiklanamaz. Bunlar yapay sinir aglarinda
karsilasilacak sorunlardir. Destek vektor makineleri ise kiiciik boyutlu veri setlerinde
iiretilmemis ve gercek veri seti ile calisilacaksa tercih edilir. Bu yontem standart sapmanin

biiyiik ve sinif sayilarinin esit olmadigi modellerde tercih edilir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Son yillarda artan Basing yaralart pek ¢ok insanin yasamini etkilemistir. Basing
yaralarindaki zaman ve tedavi maliyetlerinin artmasi Basing yarasi tespitlerini nemli bir
hale getirmistir. Bu ¢alisma ile basing yarasi takibi i¢in yaralarin izlenmesi ve yaralarin
evrelerine gore smiflandirilmast  O6nemli hale gelmistir. Basing yaralarinin
evrelendirilmesi ile tedavi siireclerinin daha etkin yapilmasina olanak kazandirmasi
saglanacaktir. Bir basing yarasinin hangi evrede oldugu tespit edilerek daha hizli tedavi
yonteminin uygulanmasi gerceklesecektir. Bu tezde literatiirde basing yarasi problemine
evrelendirme sayist bakimindan yenilik getirilmistir. Basing yarasi evrelendirilmesi
dogru bir goriintii siniflandirma problemi seklinde ele alinmistir. Destek Vektor
Makineleri, Logistic Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 tibbi veri seti bulunan
problemlerde oldukca sik kullanilir. Logistic Regresyon ve Yapay Sinir Aglar
modellerinin matematiksel altyapilari da benzerlik gosterdigi igin tercih edilmistir. Yapay
Sinir Aglarinin en yiiksek sonug verdigi gozlenmistir. Destek Vektor Makineleri, Logistic
Regresyon ve Yapay Sinir Aglari ile basing yarasi siniflandirmasi yapilmis ve Dogruluk
(Accuracy), Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision) degerleri elde edilmistir. Gergek
hastane verileri elde edilerek Destek Vektor Makineleri, Logistic Regresyon ve Yapay
Sinir Aglart kullanilmistir. Yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri ve lojistik
regresyon, siniflandirmada bu ii¢ yontem de olduk¢a basarilidir. Siniflandirmada
kullanilacak yontem belirlenirken g¢alisilan veri setinin iyi taninmasi ve uygulanacak

yontemin veri i¢in uygun olmasina dikkat etmek gerekir.

Kii¢iik boyuta sahip ve diisiik standart sapma degerine sahip, veri ile ¢alisilacaksa, lojistik
regresyon ydntemi en iyi siniflayici olabilir. Ornek biiyiidiikce, bagimsiz degisken sayisi
arttik¢a, degiskenler arasinda ¢oklu iliski s6z konusuysa ve kayip veriler varsa bu yontem
tercih edilmez. Bu durumda alternatif Kernel lojistik regresyon yontemi, o6zellikle girig

degiskenlerinin sayisal 6zellikte oldugu durumlarda tercih edilir.

Yapay sinir aglart yar1 parametrik varsayildigindan, parametrik test kosullarini
saglamayan veri setlerinde iyi bir siiflayici olarak kullanilabilir. Biiytik veri sektoriinde,
normal dagilima sahip olmayan verilerde, bagimli ve bagimsiz degisken arasinda,

karmasik ve dogrusal olmayan iligki varliginda da galisabilir. Kayip verinin etkisini

51



azaltmak, yontemin eksik veri setlerinde de ¢alismasin1 saglar. Veri sayisinin biiyiik

oldugu veri setlerinde siniflama basarisi oldukga yiiksektir.

Yapay sinir aglarmmin dezavantajlari; egitim adi verilen ve disaridan miidahale
edilebilecek basit bir matematik model ile calisiyor olmasi, katsayilarin ve olasilik
oranlarinin tespit edilememesidir. Yapay sinir aglarinin smiflamay1 en uygun hale
getirmek i¢in biiylik egitim setini ihtiyac1 vardir. Baglatma ve ayarlama gibi bireysel
parametre degerlerini gerektirir. Giiven aralig1 ve katsayilarina kolaylikla hesaplayamaz
ve agirliklart programin kendisi iirettigi i¢cin agiklanamaz. Bunlar yapay sinir aglarinda

karsilasilacak sorunlardir.

Destek vektor makineleri ise kiigiik boyutlu veri setlerinde liretilmemis ve gergek veri seti
ile calisilacaksa tercih edilir. Bu yontem standart sapmanin biiyiik ve sinif sayilarinin esit

olmadig1 modellerde tercih edilir.

Bu ¢alismada az sayida veri setindeki farkli agilardan elde edilen goriintiilerin bulunmasi
siiflandirma i¢in uzmanlarin smif degerlerini tayin etmelerinde zor olmasa da arka
planda bulunan gorintiiler siniflandirmay1 zorlastirmaktadir. Hastane ve ameliyat
ortamindaki ¢ekilen fotograflar arka plandaki bazi fotograflarda yer almasi bakimindan
oznitelik olusturulmasimna neden olmus ve algoritmalarin performansina etki etmistir.
Egitim igin daha ¢ok veri kullamlmasi ve Derin Ogrenme mimarileri kullanilmasi

performans degerlerini artiracaktir.
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