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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME TABANLI SiDDETLi FARENJIT TESPIiTi
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Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismanai:
Dog¢. Dr. Hakan KUTUCU
Agustos 2023, 49 sayfa

Gilinlimiizde makine 6grenmesi ve ozellikle derin 6grenme her alanda oldugu gibi,
saghik alaninda da yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Derin 6grenmede de
makine 6grenmesinde oldugu gibi kullanilan verilerin kalitesi, verilerin miktarinin ¢ok
olmas1 kadar 6nem arz eder. Ayn1 zamanda medikal verilere erisim hasta mahremiyeti
ve verilerin toplanmasi gibi bircok nedenden 6&tiirli zordur. Bu baglamda kiiciik veri
setleri ile egitim yapilirken transfer 6grenimi uygulamak isleri kolaylastiracaktir.
Farenjit hastalig1, hemen hemen her yas araliginda gézlemlenebilen bir hastaliktir. Bu
calismadaki amacimiz derin 6grenme tabanli algoritmalar kullanilarak, kiiclik veri
setlerine sahip olsak dahi kript iceren siddetli farenjit hastaliginin yiiksek basari
oranlar ile tespitini saglamak ve ayni veri seti ile ¢alisilmis diger algoritmalar ile
performans metrikleri lizerinden kiyaslama yapmaktir. Bu calisma gelistirilebilecek
medikal uygulamalar i¢in kullanilabilecek derin 6grenme algoritmalarinin
performansin1 karsilastirdigindan 6nem arz eder. Caligmada kullanilan goriintii

verilerinin az olmasi nedeniyle, ham veriler 6ncelikle geleneksel yontemler ve afin
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doniistimleri kullanilarak artiritlmis ve daha sonra artirilan goriintiiler, derin 6grenme
yaklasimi olan GAN veri artirim1 yontemlerinden, CycleGAN algoritmasi ile eslenmis
goriintiiler elde edilecek sekilde tekrar cogaltilmistir. Sentetik goriintiilerin her biri
calismada kullanilmamistir. Veri setine dahil edilecek goriintiiler uzman bir tip
doktoru tarafindan manuel sekilde siniflandirilip, se¢ilmis ve goriintii kalitesine dikkat
edilerek veri setine eklenmistir. Calismada ResNet50, Inception-V3, EfficientNet
grubu igerisinde olan EfficientNet B0, EfficientNet B1 ve EfficientNet B2 mimarileri
kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Calismada Inception-V3 algoritmasi i¢in 6n
egitim, diger tiim algoritmalar i¢in transfer 6grenimi gergeklestirilmistir. Kullanilan
ham veri seti, bes farkli geleneksel artirma yontemi ile ¢ogaltilmistir. Saglikli bogaz
goriintiileri 1283 ve farenjitli bogaz goriintiileri 873 adet olarak belirlenmistir.
Ardindan CycleGAN algoritmasindan elde ettigimiz veri dogrulugunun korundugu ve
goriintii kalitesi yiiksek olan 68 adet saglikli ve 171 adet farenjitli sentetik goriintii
secilerek veri setine eklenmistir. Veri setini {i¢ bolime ayirdik: Egitim (0.8),
dogrulama (0.1) ve test (0.1). Egitimler tamamlandiktan sonra, Inception-V3 mimarisi
icin elde ettigimiz test veri seti dogrulugu %97,51, ResNet50 mimarisi i¢in elde
ettigimiz test veri seti dogrulugu %98,76, EfficientNet BO mimarisi i¢in elde ettigimiz
test veri seti dogrulugu %99,17, EfficientNet B1 mimarisi i¢in elde ettigimiz test veri
seti dogrulugu %99,59 ve son olarak EfficientNet B2 mimarisi i¢in elde ettigimiz test
veri seti dogrulugu %99,59 olarak goézlemlenmektedir. Mimariler hassasiyet, geri
cagirma, AUC ve kayip degerleri bakimindan karsilagtirildiginda EfficientNet
grubunun aym veri seti ile calisilan diger mimariler ve bizim c¢aligmamizdaki
ResNet50 ve Inception-V3 mimarilerine gore performans bakimindan daha basarili

oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Sozciikler : Makine  6grenmesi, Farenjit, ResNet50, InceptionV3,
EfficientNet, CycleGan.
Bilim Kodu : 92431



ABSTRACT

M. Sc. Thesis

DEEP LEARNING BASED SEVERE PHARYNGITIS DETECTION

Tugba TAK

Karabiik University
Institute of Graduate Programs
Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Assoc. Prof. Dr. Hakan KUTUCU
August 2023, 49 pages

Nowadays, machine learning and especially deep learning have become widely used
in the field of health, as in every field. In deep learning, as in machine learning, the
quality of the data used is as important as the quantity of data. At the same time, access
to medical data is difficult for many reasons such as patient privacy and data collection.
In this context, applying transfer learning when training with small data sets will make
things easier. Pharyngitis is a disease that can be observed in almost every age range.
Our aim in this study is to detect cryptic severe pharyngitis with high success rates
using deep learning based algorithms, even with small data sets, and to compare
performance metrics with other algorithms that have been studied with the same data
set. This study is important because it compares the performance of deep learning
algorithms that can be used for medical applications that can be developed. Due to the
small amount of image data used in the study, the raw data was first augmented using
traditional methods and affine transformations, and then the augmented images were

re-duplicated to obtain mapped images with the CycleGAN algorithm, one of the GAN
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data augmentation methods, which is a deep learning approach. Not all synthetic
images were used in the study. The images to be included in the dataset were manually
classified and selected by an expert medical doctor and added to the dataset by paying
attention to image quality. In the study, classification was performed using ResNet50,
Inception-V3, EfficientNet BO, EfficientNet B1 and EfficientNet B2 architectures
within the EfficientNet group. In the study, pre-training was performed for the
Inception-V3 algorithm and transfer learning was performed for all other algorithms.
The raw data set was augmented with five different traditional augmentation methods.
The number of healthy throat images was 1283 and the number of pharyngitis throat
images was 873. Then, 68 healthy and 171 pharyngitis synthetic images were selected
and added to the dataset, which preserved the accuracy of the data obtained from the
CycleGAN algorithm and were of high quality. We divided the dataset into three parts:
Training (0.8), validation (0.1) and testing (0.1). After training, we observe that the
test data set accuracy for the Inception-V3 architecture is 97.51%, the test data set
accuracy for the ResNet50 architecture is 98.76%, the test data set accuracy for the
EfficientNet BO architecture is 99.17%, the test data set accuracy for the EfficientNet
B1 architecture is 99.59% and finally the test data set accuracy for the EfficientNet B2
architecture is 99.59%. When the architectures are compared in terms of precision,
recall, AUC and loss values, it is observed that the EfficientNet group is more
successful in terms of performance than the other architectures studied with the same

dataset and the ResNet50 and Inception-V3 architectures in our study.

Key Word : Machine learning, Pharyngitis, ResNet50, InceptionV3,
EfficientNet, CycleGan.

Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Yapay zekanin giinliik hayatimiza girmesiyle birlikte bir¢ok farkli alanda kullanilmaya
baslanmasi da kaginilmazdir. Medikal alanda da is ytkiinii hafifletmek amaciyla yapay
zeka lizerine yapilan c¢aligmalar mevcuttur [1]. Makine 6grenmesi calisilirken veri
setinin biytikligii agin performansini dogrudan etkilemektedir. Caligsmalarda
kullanilan veri setleri milyonlarca veri igerebilir. Ornegin ImageNet veri seti 1000
kategoriden olusan ve 1.2 milyon veri igeren bir goriintii veri kiimesidir [2]. Fakat
medikal verilere ulasim hem hastanin haklarinin ihlal edilemeyeceginden hem de
hastaligin 6zellikle donemsel olmamasindan dolay1 zordur. Bu nedenle kiiciik ve orta
boyutlu veri setleri ile egitim gergeklestirilebilmesi 6nem kazanmaktadir. Kiigiik veri
setleri ile g¢alisirken kullanilan agin 6nceden egitilmis olmasi agm basarisini
artirmaktadir. Alanda yaptigimiz literatiir taramasinda ¢alismamiza temel olan ve
calismamizda, ham veri setini acik sekilde paylasarak kullanmamiza olanak saglayan
2020 yilinda yapilan ¢alismada [3], farenjit hastaliginin tespiti Resnet-50 (%95,3),
Inception-V3 (%94,9), MobileNet-V2 (%93,7) mimarileri ile ¢alisilmis ve belirtilen
dogruluk oranlari ile basar saglanmistir [3]. 2022 yilinda yapilan bir ¢alismada ise
konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ve Bulanik Mamdani yontemi kullanilarak
%095,3’liik dogrulukla bir basari elde edilmistir [4]. Yine 2022 yilinda yapilan diger
bir ¢alismada ise farenjit hastaligit VGG16, VGG19, DenseNet, AlexNet ve ResNet-
152 mimarileri kullanilarak artirilmig goriintiiler ile VGG16 ve VGG19 mimarilerinde
%098’1lik bir dogruluk oranmi ile basar1 saglanmigtir [5]. Calismamizda medikal
uygulamalarda kullanilmasi agisindan ResNet-50, Inception-V3 ve EfficientNet BO,
EfficientNet B1 ve EfficientNet B2 mimarileri kullanildi. EfficientNet mimarisinin
calisma prensibi geregi genislik, yilikseklik ve derinligin farkli olarak kullanilabildigi
BO-B7 arasinda degisen sekiz mimarisi vardir. Mimarilerde Olgek arttikga agin
karmasiklig1 da artmaktadir [6]. Bu sebeple ¢alismada kullanilan her mimari kendi

ozellikleri temel alinarak hiper parametre ve veri 6n hazirligi yapilarak kullanilmistir.



BOLUM 2

YAPAY ZEKA, MAKINE OGRENMESI VE DERIN OGRENME

Yapay zeka, insan zekasini taklit ederek sorun ¢ozme odakli davranabilen ve bilgisayar
biliminin genis bir alanini temsil eden bir terimdir. Makine 6grenimi yapay zekanin
bir alt dalidir. Makine 6grenimini ise bir yapay zeka (Al) modeli tasarlamak adina veri
Ogrenen, algoritma tasarlayan ve egiten bir teknik olarak tanimlayabiliriz. Makine
Ogrenimin bir alt dali olan yapay sinir aglar1 (YSA) ise insan beynindeki néronlar ve
ndronlar arasi iletisimden ilham alir. Yapay sinir aglari, girdi katmani bir veya birden
fazla gizli katman ve bir ¢ikti katmanindan olusur. Derin 6grenme algoritmalari
verileri kendi kendine Ogrenmeyi saglayan oOzellik ¢ikarma yetenegine sahip
algoritmalardir [1]. Sekil 2.1’de Yapay zeka ve Derin 6grenme arasindaki hiyerarsiyi

anlatan bir VVen semasi paylasiimustir.

Sekil 2.1. Yapay zeka ve derin 6grenme arasindaki hiyerarsi [1].

Yapay sinir aglarinda veriler, noronlar aracilig ile aktarilir. Girdi katmani, ¢ikti
katmani ve li¢ gizli katmandan olusan bir yapay sinir ag1 Sekil 2.2°de sematize

edilmistir.
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Sekil 2.2. Yapay sinir ag1 semasi[1].

Yapay sinir aglarinin ilk zamanlarinda 6zellik ¢ikarimi arastirmacilar tarafindan
yapilmaktaydi. Derin 6grenme algoritmalarinin verilerden otomatik olarak 6zellik

cikarimi yapmasi, derin O6grenme algoritmalarinin en Onemli avantajlarindan

saytlmaktadir [1].
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Sekil 2.3. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme 6zellik ¢ikarimi [1].



2.1. MAKINE OGRENIMIi TURLERI

Makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin de tabanlarinin dayandigi sinir aglari, beynin
davraniglarin1 taklit eden bir sistem olarak tanimlanmustir [7]. Fakat farkli bir
calismada bu taklit isleminin insan beynindeki noron baglantilarini tam olarak
anlamlandirmadan gergeklestirildigi de bu bilgiye eklenmistir [8]. Makine 6grenmesi
(ML) algoritmalar1 bir girdi veri kiimesini istenen bir ¢ikt1 veri kiimesine eslemenin
yollarim1 iiretir. Bu esleme islemini, algoritma daha fazla veri Ornegine maruz
birakilarak yaklasimdaki belirsizligin azalmasi beklenir. Ogrenme isleminin
gerceklestirilebildigi dort yaklasim mevcuttur [9]. Yaklasimlar su sekilde siralanabilir:

denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenme.

2.1.1. Denetimli Ogrenme

Verimli sekilde 6grenme gerceklestirebilmek adina verilerin etiketlenmesini kapsar.
Bu durumu insanoglunun bir rehber esliginde cevresini anlamlandirabilmesine
benzetebiliriz. Ornegin x verileri i¢in istenen ¢iktinin y oldugu bir durumda denetimli
algoritma f islevi kullanarak ciktiya yaklasmaya c¢alisir. Kayip fonksiyonu olarak da
adlandirilan bu yaklagim x ve y arasindaki farkin hesaplanmas: ile saglanir. Farki
hesaplamak i¢in dogruluk veya hata 6lgiitleri kullanilabilir [9]. Denetimli 6grenme
teknikleri genellikle siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilir.
Smiflandirma problemleri bir veya birden fazla etikete sahip verilerden olusabilir.
Agin cikis katmani toplam smif sayisiyla ayni néron sayisina sahip olmalidir. Amag
fonksiyonunda ¢ikis vektoriiyle istenen ¢ikis arasindaki olasilik dagilimi hesaplanir.
Tek sinifli problemler i¢in bu olasilig1 hesaplamak olduk¢a hizlidir fakat bir 6rnegin
birden fazla smifa ait oldugu durumlarda c¢ok etiketli durumlar olarak
adlandirilmaktadir ve bu durum isleri karmasiklastirabilir. Kayip fonksiyonlar: ikili
capraz entropi veya kategorik ¢apraz entropi olarak segilebilir. Regresyon problemleri

icin ise genellikle ortalama kare hata kaybi kullanilir [10].



2.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme veriler itizerinde etiketleme olmadan ve insan denetiminin
minimumda oldugu 6grenme tiiriidiir. Cocuklarin gordiikleri yeni nesnelerle iletisim
cabasinda nesnenin anlamlandirilabilmesi i¢in ge¢miste karsilagtiklar: nesneler ile bag
kurma ¢abasina benzetilebilecek olan bu o6grenme tiirli, veri toplamanin veri
etiketlemeden daha kolay oldugu durumlarda kullanilabilir. Denetimli 6grenmede
olasilik tahmini yapilmaya calisilirken denetimsiz 6grenme Oriintii tanima amaci ile
hareket eder. Oriintii tanima ile hareket eden bu algoritmalar genellikle kiimeleme

problemlerini ¢6zmede kullanilabilir [9].

2.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yart denetimli Ogrenme etiketlenmis ve etiketlenmemis verilerin  birlikte
kullanilmastyla olusur. Insanlar denetimli ve denetimsiz grenmenin ikisine de maruz
kaldiklarindan 6grendikleri denetimli verilerden ¢ikarim yetenegine sahip olurlar [9].
Sekil 2.4°te etiketlenmis veriler kare ve liggen seklinde temsil edilmis, etiketlenmemis

veriler ise daire seklinde temsil edilmistir.
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Sekil 2.4. Denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli 6grenme [9].
2.1.4. Takviyeli Ogrenme
Takviyeli 6grenme yonteminin mantig1, insanoglunun aldigi kararlar sonucunda basari

ya da basarisizlikla sonuglanan eylemlerinden ¢ikardig: bilgilere dayanir. Kararlar bir

eylem dizisini olusturur bu eylemlerin sonucunda elde edilen deneyimler gelecekte



daha iyi kararlar alinmasin1 saglar. Takviyeli 6grenme algoritmalarinda eylem se¢me
yontemlerine politikalar adi verilir. Sekil 2.5°te sonucunda 6diiliin elde edildigi,
politikalar tarafindan belirlenen bir dizi eylemin art arda gelmesiyle bu 6grenme temsil

edilmistir [9].
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Sekil 2.5. Takviyeli 6grenme temsili [9].

2.2. MODEL OLUSTURMA ASAMALARI

Makine Ogrenmesinde model olusturulurken gecgilen asamali yollar vardir. Agin
tyilestirilmesini saglamak adina amag¢ fonksiyonu tanimlanmasi, ag mimarisi
olugturma ve 6grenme stratejisi kullanmak gerekir [10]. Makine 6grenimi tiirlerinde
agin 6grenme stratejileri aciklanmistir. Model olusumunda ag mimarisi olusturmadan
once verilerin toplanmasi, bu verilerin 6n islemeden ge¢mesi, kullanilacak olan
mimaride amag fonksiyonu dogrultusunda egitimin tamamlanabilmesi agisindan hiper
parametre ayarlarinin yapilmasi gerekir. Agin performansinin degerlendirilebilmesi
acisindan, bu iglemler tamamlandiktan sonra agin dogrulanmasi gereklidir. Veri

toplanmas1 asamas1 boliim 6’da detayli incelenecektir.

2.2.1. Veri On Isleme

Mimari hazirlanmadan ve veri algoritmaya beslenmeden 6nce verinin karakteristik
ozelliklerini kaybetmeyecek sekilde bir 6n islemeden gecirilmesi gerekir. En yaygin

kullanilan 6n isleme tekniklerinin bazilarin1 bu boliimde inceleyecegiz.



2.2.1.1. Girdiyi Belirli Bir Coziiniirliige Gore Yeniden Boyutlandirma

Cogu makine 6grenmesi (ML) algoritmasi mimarisi geregi optimize ¢alistig1 bir
¢Oziinlirliik boyutuna sahiptir. Agin gereksinimlerine gore veri beslenmeden 6nce veri
calisilacak agin 6lgeklendirme sinirlamasina gore ayarlanmalidir. Bu teknik en yaygin

kullanilan 6n isleme tekniklerinden biridir [10].

2.2.1.2. Beyazlatma Doniisiimii

Veri dagilimina gore bir gorlintiiyii normallestirme yontemi olan beyazlatma
dontisiimii, agin ¢ok biiyiik veya c¢ok kiigiik gradyanlardan kaginilmasi amaci ile

kullanilir.

2.2.1.3. Veri Artirma

Performans iyilestirme bakimindan yapilan 6n islemelerden bir digeri veri artirma
islemidir. Veri tipine bagh kalarak, verinin karakteristik ozellikleri ve kalitesi
korunmaya ¢alisilarak cesitli teknikler ile veri artirimi yapilabilir. En yaygin kullanilan
veri artirma yontemleri afin veya afin olmayan dondiirme, 6teleme, yakinlastirma,
cevirme, perspektif bozma gibi doniistimlerdir. Giiriiltii eklemek veya azaltmak gibi
veri artirma yontemleri de kullanilabilir [10]. Veri artirma yontemleri bolim 4’te

detaylandirilmistir.

2.2.2. Mimari Se¢imi

Makul derecede veri elde edildikten sonra mimari tasarlamak ya da mimari segmek
i¢cin akilda olmasi gereken ii¢ temel unsur vardir bunlar giris tipi, amag¢ fonksiyonu,
veri karmagikligidir. Giris tipi verinin yapisini tanimlar. Veri tek boyutlu bir tensor
olabilirken, gri tonlamal1 bir goriintii verisi iki boyutlu bir tensor liretir ve hatta goriintii
verisinin RGB formatinda olmasi durumunda ii¢ boyutlu tensorler giris tipi olabilir.
Amag fonksiyonlar1 ¢ikis tensoriiniin seklini belirlemektedir. Mimari se¢giminde ¢ok
onemli rol oynayan bu etkenler siniflandirma, regresyon veya segmentasyon gibi

problemlerin ¢éziimiinde rol oynar. Veri karmasiklig: ise diger bir faktordiir. RGB



formatinda olan verileri siniflandirmak gri tonlamali verileri siniflandirmaktan daha
karmasgiktir ve bu durum verilerin karmagikligindan dolay1 aginda daha derin olmasini

gerektirir [10].

2.2.3. Hiper Parametre Ayarlar: ve Metrikler

Algoritma mimarisinde performans biiyiik Olgiide hiper parametrelere baglidir.
Mimariler kabul edilebilen sonuglar1 iiretmeden Once fazlaca egitim verisi ve zamana
ihtiyag duyar fakat karar siirecinde ¢ok az veya hi¢ i¢gorii saglamayan ‘kara kutu’
gibidirler [11]. Ozellikle hiper parametre ayarlar1 konusunda deneysel davranilmak
zorundadir. Hiper parametrelerle ilgili kararlar dogrulama seti tizerindeki performans
gbzlemlenerek verilir. Mimari, egitim veri seti lizerinde farkli parametreler
kullanilarak tekrar ve tekrar egitilir. En iyi sonu¢ veren hiper parametre
kombinasyonlar1 test veri seti lizerinde test edilerek performans metrikleri ile mimari
degerlendirilir. Ozetlenecek olursa egitim veri seti mimarinin geri yayilim ile
egitilmesi i¢in, dogrulama veri seti mimarinin hiper parametre ayarlarinin saglanmasi
i¢in ve son olarak mimarinin egitimde gérmedigi test veri seti ise modelin performans
metrikleri ile degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Mimaride ana performans metrigi
dogruluktur fakat bu metrik genel performans i¢in gecerlidir. Dogruluk metrigi tek
basina agin her sinifi i¢in yeterli bir 6l¢tim degildir. Siniflar i¢in daha hassas metrikler
mevcuttur bunlar kesinlik, geri ¢agirma, f-skoru, hassasiyet metrikleri olarak
Ozetlenebilir [10]. Bir simiflandirma 6rnegi verecek olursak tibbi bir alanda hastalik
teshisi i¢in hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif soruna neden olur. Yanlis pozitif
hastaligin olmadig1 bir durumda hastanin gereksiz sekilde tedavi almasina, yanlis
negatif ise hasta olan bir bireyin saglikli olarak siniflandirildigindan tedavi
alamamasina neden olur. Bu sebeple siiflar aras1 performans yine probleme baghdir
ve performans metrikleri soruna 6zgii sekilde 6nem kazanmaktadir [8]. Buna ek olarak
bu performans metrikleri daha hassas metriklerdir ve agin her simifindaki veriler igin

bire kars1 hepsi mantigina dayanir [10].

e Gergek Pozitif (TP): Bir Ornegin dogru bir sekilde bir smifa ait
siniflandirilmasidir.

e Yanlis Pozitif (FP): Bir 0Ornegin yanlis bir sekilde bir smifa ait
simiflandirilmasidir.



e Gergek Negatif (TN): Bir 6rnegin dogru bir sekilde bir sinifa ait olmadiginin

siniflandirilmasidir.
e Yanlis Negatif (FN): Bir 6rnegin yanhis bir sekilde bir sinifa ait olmadiginin
siniflandirilmasidir.
Kesinlik (P) — T (2.1) Kesinlik
TP+ FP
Duyarhlik (R} = i (2.2) Duyarlilik
TP+ FEN '
F-Skoru = 2PR .

P+R (2.3) F-skoru

2.3. MODEL GENELLENEBILIRLiGi NASIL SAGLANIR?

Genellestirilebilir model egitim verilerinde sagladig1 performansi test verilerinde de
saglayabilen modeldir [8]. Model egitim verileri igin yeterince uyarlanmadiysa
performansi hem egitim hem de test verileri i¢in diisiik performans gosterecektir.
Aksine egitim verileri i¢in fazla uyarlanmigsa asiri uyum (overfitting) problemi
yasayacaktir. Asirt uyum ya da asir1 uydurma modelin egitim verilerinde yiiksek
performans gostermesine fakat test setinde aksine diisiik performans gostermesine
sebep olur. Sekil 2.9°da regresyon ve siniflandirma problemleri igin optimal durum,
yetersiz durum ve asir1 uyum i¢in sematik bir gosterim vardir [12]. Asir1 uyumun
egitimde fark edilebilmesi adina her bir donem (epoch) igin egitim ve dogrulama
dogrulugu ¢izmek etkili bir yontemdir. Bu yontemde her donem (epoch) i¢in dogruluk
veya hatada ¢izilen egrilerin birbirine paralel olmasi beklenir fakat sekil 2.10°da egitim
ve test hatalarinin ayn1 anda azalmasi beklenirken egitim hatasi azalmaya devam etmis
test hatasi ise yaklasik 8. donem (epoch) gergeklestikten sonra artmaya baglamistir bu
durum bize asir1 uyum (overfitting) problemi yasandiginin sinyalini verir [13].
Modelin genellenebilirliginin saglanmasi agisindan asirt uyum (overfitting)
probleminin olugsmasini engellemek 6nemlidir bunun i¢in bazi ¢ok bilinen yontemler

vardir.



Regresyon

Optimal Asin Uyum

Siniflandirma

Sekil 2.6. Regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in asir1 uyum, uyumsuzluk ve

optimal durum semasi [12].

Agirt Uyum Belirtisi (Egitim ve Test Hatasi) Egitim ve test hatasinin istenen yakinsamasi
©

Simiflandirma Dogrulugu
Simiflandirma Dogrulugu

Sekil 2.7. Asir1 uyum (overfitting) problemi [13].

2.3.1. Asir1 Uyum (Overfitting) Engelleme Yontemleri

2.3.1.1. Transfer Ogrenimi (Transfer Learning)

Egitim ve test verilerinin ayn1 alandan kullanilmasi girdi 6zellik uzaymin ve veri
dagilim Ozelliklerinin ayni olmasimi saglar. Fakat bu durum her zaman miimkiin
olmayabilir. Egitim sirasinda modelin veri simiflarinin ayirt edici 6zelliklerini

ogrenmesi beklenir fakat bunun yerine konu dis1 6zellikleri de 6grenebilir [8]. Asir
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uydurma yiiksek varyansli modellerde yapisal karmasikligin bir sonucu olarak egitim
verilerindeki ayrintilara ve giiriiltiiye odaklanildiginda ortaya ¢ikar [7]. Bu durum
genellikle egitim verilerinin sinirlt olmasindan kaynaklanir. Egitim verilerine ulagimin
zor oldugu durumlarda farkli alanlardan daha basit sekilde elde edilebilen verilerle
egitilmis yiiksek performansli mimarilerin olusturulmasina ihtiya¢ duyulabilir iste bu
metodolojiyi transfer 6grenme olarak adlandiririz. Transfer 6grenimi bir alanda bilgi
sahibi olan bir kisinin ilgili alanda bilgi aktarimi gerceklestirmesi gibidir. Makine
O0grenimi alaninda incelenecek olursa bol miktarda etiketli verinin bulundugu bir
tirtiniin incelemelerinden metin {izerinden yorum tahmini yapilacak olsun. Egim ve
hedef verilerinin her ikisi de bu alana ait oldugu durumda iyi tahmin verileri elde
edilecektir. Fakat egitim verilerinin ve hedef verinin tamamen farkli alanlardan
alindig1 durumda elde edilen tahmin degerleri 6nemli derecede diisecektir. Bir {iriiniin
incelemesinde alanlar tamamen ayni olmasa da bir dizi ortak 6zellige sahip olundugu
g0z Oniine alinirsa ki bu; {iriiniin incelemesindeki yapilan yorumun ayni dilde olmasi,
yorumun metin bi¢giminde olmast ya da her iki metninde iiriin incelemesi igermesi gibi
orneklendirilebilir, tahmin sonuglarini iyilestirmek i¢in kullanilabilecegi anlamina
gelir. Biiyiik veri setlerinin yayginlasmasiyla birlikte hedef etki alanlart ilgili olan
ancak tamamen ayni olmayan mevcut veri kiimelerini kullanmak transfer 6greniminin
de yayginlagsmasina olanak vermistir [14]. Geleneksel makine 6grenmesinde farkli
hedef alanlar1 kendi i¢lerinde 6grenme gerceklestirilerek olusturulurdu fakat transfer
ogrenmede farkli hedef alanlar1 birbiri ile ilgili oldugu siirece tamamen ayni olmasa

bile kullanilabilir. Sekil 2.11°de bu durum temsil edilmistir [15].

Geleneksel Makine Ogrenmesi Ogrenme Siireci Transfer Ogrenmenin Ogrenme Siireci

Henkhatey

SEHD RO o
11 1

=)
(a) (b)

Sekil 2.8. Geleneksel makine 6grenimi ve transfer 6grenimi uygulanmasi. )

Geleneksel makine 6grenimi b) Transfer Learning [15].
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2.3.1.2. Birakma (Dropout)

Derin sinir aglar1 ¢ok sayida dogrusal olmayan katman icerir. Bu durum agin girdi ve
ciktilar arasindaki fazla karmasik olan o6zellikleri 6grenmesine olanak saglar. Fakat
agin ¢ok sayida parametreye sahip olmasi agin kullanimini yavaslatmaktadir ayni
zamanda gereginden fazla Ozellik ¢ikarimi asir1 uydurmaya sebep olacagindan
birakma y6ntemi kullanilabilecek bir tekniktir. Birakma (dropout) olarak adlandirilan
bu teknigin asil ¢alisma mantig1 egitim sirasinda baglantilariyla birlikte birimleri
rastgele olarak sinir agindan diisiirmeye dayanir. Bir birimin agdan diisiiriilmesi olarak
kastedilen sey birime gelen ve giden biitiin baglantilarin agdan gecici olarak
cikarilmasidir. Sekil 2.12°de standart bir sinir ag1 ve birakma (dropout) uygulandiktan
sonraki hali sematize edilmistir. Bu birimler rastgele secilirler. Rastgele secilimde
birimler diger birimlerden bagimsiz sabit bir p olasilig1 ile bulunmaktadir. P olasilig1
deneysel olarak segilebilir ya da optimal deger olarak goriilen 0,5 kullanilabilir. Bu
sekilde Birakma (dropout) ile inceltilmis ag elde edilmis olur ve parametrelerin
azalmasina yardimci olur. Diger diizenlilestirme yOntemlerine gore, Ozellikle
siniflandirma problemlerinde daha etkili sonuglara sahip oldugu kanitlanmistir.
Egitimde ileri ve geri yayilim inceltilmis ag tizerinden yapilir. Biiyiik 6grenme oranlari
ile kullanilmasi tavsiye edilen bu yontem tek basina iyi sonuglar elde etse bile 6grenme
oranin yiiksek tutulmasiyla daha genis kesif yapacaktir. Ogrenme oranin azaltilmasiyla

birlikte daha kisa adimlar atar boylece daha az kesif yapar [16].
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Sekil 2.9. Birakma (dropout) temsili [16].

2.3.1.3. On Egitim (Pre-training)

On egitim transfer 6grenimi ile ¢ok karistirilan bir kavramdir. On egitimde mimari
olusturulur daha sonra biiyiik bir veri seti ile egitilir. On egitimde sadece mimarinin
agirliklann kullanilirken transfer 6greniminde agirliklarin yani sira a§ mimarisi de

aktariimalidir. On egitim teknigi bu anlamda transfer 6greniminden ayrilmaktadir [13].

2.3.1.4. Erken Durdurma (Early Stopping)

Erken durdurma, egitimin ilerleyisine gore farkli Olgiimlerle asirt uydurmadan
stiphelenildigi durumlarda egitimin durdurulmasidir. Erken durdurma asir1 uydurmay1
ortadan kaldiran bir yontem degildir aksine olusmasindan siiphelenildigi durumlarda
egitimin durdurulmasini kapsar [7]. Hem asir1 uydurmanin 6nlenmesi hem de egitim
stiresinin azaltilmas1 onemli iki etkisidir. Fakat hesaplamanin maliyetini azaltmak
pahasina modelin genellenebilirligi bozulmamalidir. Bu durumda egitimin ne zaman
durdurulmasi gerektigine karar verebilmek onem arz eder. Egitim genelligini
kaybetmese, asir1 uyum belirtileri gostermese dahi sonsuza dek siiremeyeceginden ve
cok erken bir durdurma oldugunda egitimin test ya da dogrulama veri setinde basarisi
diisiik olacagindan ne zaman durdurulacagi karar1 onemlidir. Bu ydntemin yaygin

kullanimi, yontemin anlasilmasinin kolayligi ve uygulanmasinin pratikligindendir.
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Gelismis bir yontem olarak egitimin stirekli kaydedilmesi ve kaydedilen egitimden
sonra ¢apraz dogrulama yapilarak en iyi slirlimiin saklanilmasini amaglar fakat bu
sekilde erken durdurmanin iki dezavantaji ortaya ¢ikar bunlar egitimin ¢ok uzun
siirebilecegi ve siirekli kaydedilmesi gerektigidir. Bu yonteme gore daha geleneksel
farkli bir yaklasimda mevcuttur ki bu yontemde ortalama karesel hatanin (MSE),
egitim ve dogrulama setleri i¢in manuel kontrolii saglanarak egitimin durdurulmasidir.
Bir diger yontem ise ortalama karesel hatanin egitim setinde gelismediginde
durdurulmasidir. Bu gibi manuel yontemlerle durdurmada yontemin karsilastirilamaz
oldugu bilinmektedir. Erken durdurmada ilk kural maksimum dénem (epoch) sayisini
belirlemektir. Cogu erken durdurma 1000 dénemden dnce gergeklesmektedir. Donem
sayisi1 yiiksek tutmak bu durumdan dolay1 énemlidir. Ikincil kurallarda ise manuel
yontemlerden esinlenerek yaklasim yapilmistir. Dogrulama hatasinin belirli bir esik
lizerine ¢ikmasi veya egitim egrisi giiriiltiisiiniin 6grenme etkilerini astiginda egitim
durdurulmasi gibi bircok farkli kuralla yontemler gelistirilmistir. Ik kural her zaman

sabittir ancak ikincil kurallar duruma gore uygulanabilirdir [17].
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BOLUM 3

FARENJIT

Farenjit, bogaz arkasindaki farenks bdlgesinin iltihaplanmasi olarak tanimlanan bir
hastaliktir. Farenks bolgesi bademcik ad1 verilen bir dizi organin bir araya gelmesiyle
olusur. Bu boélge enfeksiy6z etmenlere ki bunlar bakteri ve viriislerdir, ilk karsilama
ve savunmayi yapan bdlgedir. Bakteriler ya da viriisler agizdan veya burundan
solunum seklinde viicuda girdiginde genellikle bademciklerin iltihaplandigi
gozlemlenir. Viral ve bakteriyel olmak lizere iki cesit farenjit vardir. Semptomlar:
arasinda cogunlukla bogaz agrisi, hafif ates, yutkunma giicliigi vardir. Farenjit
hastaliginin viral ya da bakteriyel olup olmadig1 semptomlar kontrol edilerek ve gozle
goriilerek anlagilmaz. Viral farenjit, bakteriyel olana gore daha yaygin goriiniir.
Cocuklarin %60 ile 75’1, yetiskinlerin ise %75 ile 90’ inda hastalik teshis edilmistir.
Bakteriyel farenjit ise gogu zaman A grubu streptokoklardan olusur. Bakteriyel farenjit
yetigkinlerde, %10 ile %25 aras1 ve ¢ocuklarda %25 ile %40 araliginda gelisen bir
durumdur. Hastaligin bakteriyel mi yoksa viral mi oldugu hizli strep testi (RST) adi
verilen bir yontemle bogazdan siirlintii alinarak agiz sivisinin kontrolii ile tespit
edilebilir. Fakat her iki durumda da bademciklerde sisme ve kizariklik durumu
gozlemlenir. Hastalik daha da siddetlendiginde bademcikler kript adi verilen kirli
beyaz iltihapl alan (eksiida) ile kapli olabilir [18].

3.1. LITERATUR TARAMASI

Wijayanto vd.’nin yaptigi ¢alismada VGG-16, VGG-19, DenseNet121, AlexNet ve
ResNet152 gibi farkli sinir ag1 mimarileri kullanilarak en yiiksek 0.98’lik bir dogruluk
basaris1 yakalanmistir. Bu ¢aligmanin baslangicinda, ham veri seti olarak Yoo vd. nin
caligmasindaki [3], farenjit ve saglikli goriintiiler kullanilmis, sinirhi veri sebebiyle
veriler dondiirme, ters ¢evirme ve yakinlastirma teknikleri kullanilarak artirilmastir.

Dengeli bir veri seti elde edilmeye calisiimistir. Bu ¢alismada uygulanan mimarilerde
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Adam iyilestirici (optimizer) yontemi kullanilmis ve mimarinin ara katmanlarinda
ReLU aktivasyon fonksiyonu, son tam bagli katmanlarinda ise Softmax aktivasyon
fonksiyonlar1 ile mimariler basar1 ile uygulanmistir. Veriler ham olarak
kullanildiginda %87,67 (VGG-16), %84,93 (VGG-19), %87,67 (DenseNetl121),
%86,30 (AlexNet) ve %69,86 (ResNetl52) basar1 oranlart elde edilmis olmasina
ragmen veriler artirildiginda %96,51 (VGG-16), %97,67 (VGG-19), %93,02
(DenseNet121), %87,21 (AlexNet) ve son olarak %83,72 86 (ResNet152) mimarilerin

dogruluk basarilarinin arttig1 da gozlemlenmistir [5].

Istiadi vd.’nin yaptig1 ¢alismada Bulanik Mamdani yontemi kullanilarak hastaligin
tedavisinde antibiyotik recete edilip edilmeyecegine karar verilebilmesini
amaglamiglardir. Bu calisma vaka c¢alismasina dayalidir. Bir e-6grenme sistemi
tizerinden sorulan sorulara verilen cevaplar lizerinden ¢alisma yapilarak hastanin viral
ve bakteriyel farenjit semptomlari toplanmistir. Toplanan veriler uzmanlar tarafindan
dogrulama siireci uygulandiktan sonra iki dnemli parametre elde edilmistir. Ates ve
bas agrisinin viral ve bakteriyel farenjitte en ¢ok belirtilen iki semptom oldugu
gozlemlenmistir. Yas ve diger degiskenler eklenerek Bulanik Mamdani yontemi

uygulanmistir ve bu galismada goriintii veri seti ile ¢alisiilmamistir [4].
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Sekil 3.1. Bulanik Mamdani yontemi ve e-6grenme sisteminin entegre edilmesi [4].

Yoo vd.’nin yapti@1 bu ¢alismada ise veri toplama asamasinda internet {izerinden
kisinin kendi ¢ektigi bogaz goriintiileri kullanilarak ¢alisma yapilmistir. Farenjit ve
normal bogaz goriintiilerine dayanan bu veriler uzman hekimler tarafindan
siiflandirilmis ve veri seti farenjitli 131 ve normal 208 bogaz goriintiisii seklinde elde
edilmistir. Sinirhi sayida veriden dolayr CycleGAN kullanilarak veri artirimi
uygulanmistir. CycleGAN mimarisi ile artirmadan once veriler afin doniisiimlerle
artirilmistir. Artirma islemleri sonunda toplamda 1500 farenjitli bogaz goriintiisii ve
1500 normal bogaz gorintiisii elde edilmistir. Calismada ResNet50, Inception-V3,
MobileNet-V2 mimarileri ile afin artirma yontemlerinin kullanildig: veriler ve GAN
tabanli artirilmis verilerinde oldugu sentez bir veri seti lizerinde egitimler yapilmaistir.
Elde edilen sonuglar afin yani temel veri artirimindan sonra %94,8 (ResNet50), %94,7
(Inception-V3) ve %94,3 (MobileNet-V2) dogrulukla olgiilmiis ve GAN tabanli
artirimla elde edilen sentez veri setinde dogruluk oranlar1 %98,5 (ResNet50), %97,8
(Inception-V3) ve %96,9 (MobileNet-V2) olarak gozlemlenmistir. Bu oranlar
ortalama alinmaksizin ulagilabilinen en yiiksek degerlerdir. Egitimler icin Adam

iyilestirici (optimizer) kullanilmis Google Colab Pro ortaminda egitimler
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gerceklestirilmistir. CycleGAN ile elde edilen goriintiilerin tamami dahil edilerek ve

tiim goriintiilerin 256 X 256 genislik ve ylikseklikte oldugu ¢oziiniirliige ayarlanarak

egitimler yapilmis, mimari modelleri 6n egitime tabi tutulmustur [3].

CycleGAN Tabanli gériintii artirma

Orijinal Olusturulan
Goriintiler Goriinti

generator G:X — ¥

it

CycleGAN

Model ﬁ‘]

Egitimi D

Gorintaler

Derin Ggrenme A

Sekil 3.2. Calisma Ozeti semast [3].

/  Geleneksel

veri artinmi

Askarian vd.’nin yaptig1 farkli bir calismada ise saglikli ve hastalikli bogazdan goriintii

alabilmek agisindan bir aygit tasarlanip kullanilmistir. Aygit akilli telefon kamerasi ile

cekilecek fotograflarin net c¢ikabilmesi acgisindan 15181

dengelemek amach

tasarlanmistir. Toplanan veri goriintiilerine RGB kanallar iizerinden renk doniistimii

uygulanmis ve Matlab iizerinde c¢alisilmistir. K-NN algoritmasit kullanilarak

smiflandirma yapilmis ve algoritma dogrulugu %93,75 olarak dl¢iilmiistiir [19].
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Sekil 3.3. Calismada kullanilan aygit ve kullaniminin gosterimi [19].

Jirawanitcharoen vd. nin yaptig1 calismada bademcik biiyiikliigii, bademcik rengi ve
bademcik ylizeyinin iltihapl alan igerip icermemesi lizerinden ii¢ faktdr kullanarak
sinir ag1 egitilmis, toplamda 30 saglikli ve iltihapli alan iceren bogaza sahip hastalikli
bogaz goriintilleri ile Ui katmanli bir sinir aginda simiflandirma islemi

gerceklestirilmigtir [20].

2 Gizli 2 Cikis
Diigiimu

Genislik / Yiikseklik

0 Normal

Renk

1 Tonsilit

Doku

Sekil 3.4. Calismada kullanilan ii¢ katmanli sinir ag1 temsili [20].
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BOLUM 4

VERI ARTIRMA

Veri artirma, veri setinde bulunan mevcut verilerin degistirilmis kopyalarini
olusturmak ve bu sekilde veri setini zenginlestirip, gelistirmek adma yapilan
dontistiirme islemleridir. Veri kalitesi ve varyans korundugu siirece, veri kapsami ne
kadar genis olursa modelin dogru tahmin yapmadaki performansi o kadar yiiksek
olacaktir ayn1 zamanda veri artirma makine 6grenmesi egitimlerinde asir1 uydurmay1
onlemek icin kullanilan 6nemli bir yontemdir. Asir1 uydurma egitim verilerinin
rastlantisal oOzelliklerini 6grenmek olarak adlandirilabilir. Makine Ogrenmesinde
genellenebilirlik Oncelikli amagtir. Asirt uydurma modelin genellenebilirligini
zayiflatir. Modelin egitimde gordiigii egitim verileri ve hi¢ gérmedigi test verilerinin

karsilastirilmasiyla modelin performansi ve genellenebilirligi ortaya ¢ikmis olur [12].

Yeni veriler eklemeden egitim icin kullanilacak olan verilerin miktar ve cesitliligini
onemli Olciide genisletmeyi saglayan veri artirma, girdiye ve amaca bagli olarak

uygulanacak farkli stratejilere gore farkli performans sergileyecektir [21].

Ozellikle goriintii veri kiimeleri {izerinde uygulanan ¢ok gesitli veri artirma ydntemleri
mevcuttur. Bunlar temel goriintli manipiilasyonlar1 geleneksel ya da klasik artirma
olarak da adlandirilan ilk yontem ve derin 6grenme yaklasimlari olarak ikiye

ayrilabilir. Sekil 4.1°de goriintii verisi artirmanin bir taksonomisi paylasiimistir [13].
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Sekil 4.1. Veri artirma taksonomisi [13].

Sekil 4.1°de kullanilan renkli ¢izgiler meta-6grenmenin hangi siniftan geldigini
belirtmektedir. Ornegin Geometrik ddniisiimler meta-6grenmede otomatik artirma
kapsamindadir. Sekildeki her bir sinif bu tezde ayr1 ayr1 incelenmeyecektir. Shorten

vd.’nin yaptig1 ¢alismada bu incelemeler mevcuttur [13].

4.1. GELENEKSEL VERI ARTIRIMI

4.1.1. Geometrik Doniisiimler

Verinin 6zelligine gore her artirma islemi her veride kullanilamaz ¢ilinkii bu durum

veri giivenligini etkileyebilir. Kedi ve kopek resimleri iceren bir veri setinde dondiirme

veya c¢evirme artirma yontemlerini kullanmak faydali olabilir. Fakat rakamlardan
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olusan bir veri setinde dondiirme veri artirma yontemini kullanmak, 6 ve 9
rakamlarinda olacagi gibi verinin etiketinin yanlis siniflandirilmasina yol agabilir. Bu
durum veri giivenligini etkiler [13]. Bu tez ¢alismasinda farenjit goriintii veri kiimesi

kullanildigindan insan fizyolojisine uygun diisecek yontemler kullanilmistir.

4.1.1.1. Cevirme (Flipping)

Yatay eksende ve dikey eksende yapilan ¢evirme islemlerini kapsar. Dikey eksene

gore yatay eksende dondiirme islemi daha fazla tercih edilmektedir [13].

4.1.1.2. Renk Alam

Goriintii verilerinde boyut, yiikseklik x genislik x renk kanallar1 seklinde kodlanir.
Renk kanallar1 da yine RGB seklinde ti¢ kanaldan olusur. Basit renk degisimleri R, G
veya B kanallarindan herhangi birinin degisimi ile olusur. Secilen kanal yalitilir ve
diger kanallar 2 sifir matris eklenerek temsil edilir. Bunun yani sira goriintii verisinin
parlakligin1 artirmak veya azaltmakta 6nemli bir stratejidir. Parlaklik artirma veya
azaltma yontemi goriintiiniin RGB degerlerini degistireceginden bu yontem de renk

alani igerisinde incelenir [13].

4.1.1.3. Dondiirme (Rotation)

Goriintiiniin 1° ve 359° arasinda kendi ekseninde sag veya sola dondiiriilmesi ile
kullanilan bir yontemdir. 1 ile 20 ve -1 ile -20 dereceleri arasinda yapilan doniistimler
veri etiketinin etkilenmemesi agisindan giivenli kabul edilir. Dondiirme derecesi
arttikca etiket korunamayacagindan veri giivenligi bozulabilir bu duruma dikkat

edilmelidir [13].
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4.1.1.4. Yakinlastirma (Zoom)

Goriintii yakinlastirilmasi veya uzaklastirilmasini kapsar [22].

4.2. GAN TABANLI VERI ARTIRMA

Veri artirma igin kullamlan diger bir yontem iiretken modellemedir. Uretken
modelleme mevcut veri setinin ortak ozellikleri esas alinarak sentetik veri iiretmeye
dayanir. GAN’ler var olan tek iiretken modelleme teknigi degildir fakat sonug kalitesi
ve hiz bakimindan 6n planda bulunurlar [13]. GAN mimarisi ilk olarak lan Goodfellow
tarafindan Onerilmistir [23]. GAN’in ¢alisma mantigini1 anlamak agisindan en ¢ok
verilen anekdot bir polis ve bir kalpazanin arasindaki iliskidir. Kalpazan olarak
orneklendirdigimiz jenerator ag1 bir ¢esit veri girdisi alir. Bu veri vektor, resim, metin
gibi farkli formatlarda olabilir. Amac kalpazanin, polis olarak 6rneklendirdigimiz
(discriminator) yani ayristirict agin iretilen paranin ger¢ek mi sahte mi oldugunu
anlayamayacag sekilde para iiretmeyi dgrenmesidir. Uretici ag (generator) iiretilen
orneklerin egitim setinden mi yoksa iretici ag tarafindan mi olusturuldugunun

anlagilmayacagi sekilde veri tiretmeyi 6grenir [13].

Olusturucu G(z) Ayristirici D(x)
Giiriiltu — { > Gergek
veya Olusturulan
igerik Ornek
kaynag: — —
Sahte
Gergek
Ornek

Sekil 4.2. GAN konsepti ¢izimi [24].

Sekil 4.2’ de Uretici ag sentetik veri iiretir ayristirict ag ise gordiigii verinin gergek

mi yoksa sahte mi oldugunu degerlendirir.
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4.2.1. CycleGAN

CycleGAN bir goriintli sinifindan diger goriintii sinifina eslenmis veri iiretmek amaci
ile kullamlir. leri ve geri tutarhilik kaybi1 fonksiyonlar1 ile &rnegin bir at goriintii
verisini, bir zebra goriintii verisine eslemeyi 6grenir. Uretici ag (generator) at verisini
alip zebra verisine eslemeyi 6grenir. Ayristirict ag ise liretilmis zebra verisinin orijinal
zebra goriintiisii olup olmadigini anlayamaz. Bu islemden sonra at verisinden iiretilen
zebralar yine farkli bir agdan gegirilerek tekrar at verisine ¢evrilir. Bu ayrimci
kayiplarinin her ikisi de dongii tutarliligi agisindan toplanir. Bu durum su sekilde de
Ozetlenebilir, bir dilden diger dile ¢eviri yapilirken yapilan cevirinin eski haline
cevrilmesi durumunda orijinalligini siirdiirmesi gerekir ki ¢eviri dogru yapilmis olsun
[13]. Sekil 4.3’te x ve y goriintii kiimesi siniflarini, G ve F olusturucu aglari ve D

ayristiriciy1 temsil etmektedir.

D D
A LA
& ¥ | 1 NG X Y
F F
X Y| i |X  §
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\ i U
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g‘;(aybl ¢ & /.

Sekil 4.3. Dongii tutarlilik kaybir semasi [25].
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Girig Goriintiisii Tahmin Edilen Gériintii

Sekil 4.4. CycleGAN ile iiretilmis at ve zebra 6rnegi [25].

Sekil 4.4°te girdi verisi RGB kanalli bir at goriintiisiidiir. Bu veri CycleGAN

algoritmasi ile zebra verisine eslenmistir.
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BOLUM 5

DNN ALGORITMALARI

5.1. RESNET

ILSVRC yarigsmasimi 2015 yilinda kazanan evrisimli sinir agi (CNN) modeli olan
ResNet (Artik Aglar) [26], ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-
152 gibi katman sayisina gore adlandirilmig birden fazla mimari modeline sahiptir.
Derin 6grenmede fazla katmanli olan derin sinir aglar1 verinin karmasik 6zelliklerini
cikarmada biliylik basar1 saglayabilir. S1g sinir aglarina kiyasla daha iyi sonuglar
gostermesi muhtemeldir [27]. Fakat agm derinligi fazlalastirildiginda egitim
dogrulugunun belli bir noktadan sonra doyuma ulasip hizla diisecegi gozlemlenir.
Fazla katman kullanilarak egitim ve test hatalarindaki degisimin gézlemlenebilecegi
sekil 5.1°de 56 katmana sahip olan agin egitim ve test hatasinin, 20 katmana sahip olan
s1g agdan daha yiiksek oldugu gézlemlenmektedir. Bu olay bozulma sorunu olarak
adlandirilir buna ¢6ziim olarak ise artik blok katmanlari 6nerilmistir. Sekil 5.2°de tipik
bir artik blok 6rnegi bulunmaktadir [26]. Artik blok, iki evrisimli katman arasinda
parametre kullanilmadan 6nceki katmanin ¢iktisinin bir sonraki blok girdisi olarak

kullanilmasini saglayan bir kisayol olarak diistiniilebilir [28].
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Sekil 5.1. CIFAR-10 ile egitilmis 20 ve 56 katmanli diiz aglarin egitim ve test
hatalar1 [26].

y

Agirlik katmani
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X

Kimlik

Sekil 5.2. Artik blok 6rnegi [26].

ResNet50 mimarisi, ResNet34 mimarisindeki her artik blok arasinda kalan iki
evrigimli katmanin ti¢ evrigimli katman olacak sekilde yeniden sekillendirilmis halidir.

Sekil 5.3’te ResNet34 mimarisinin temsili bulunmaktadir [26].

ool £2
N
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E

3d-layer residual

Sekil 5.3. ResNet34 mimarisi [26].
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5.2. INCEPTION

Inception mimarisi, CNN tabanli evrisimsel bir mimaridir. 2015 yilinda kendi alaninda
goriintli siniflandirmast i¢in, alinan ilk 5 hata oraninda %3,46°1ik hata ile en dogru
modeller arasinda bulunmaktaydi [29]. Bu hata, model ImageNet [30] veri seti ile
egitildikten sonra elde edilmistir. Inception mimarisi ilk olarak Google beyin ekibi
tarafindan gelistirilmistir. 2014 yilinda tanitilan GoogleNet [31]’in bir pargasi olan
Inception-V3’lin goriintii tanima performansi, 2012 yilinda 6nerilen AlexNet [32]
mimarisine gore daha yiiksektir. Inception mimarisi 22 katmandan olugur. Maksimum
havuzlama katmanlarinda, 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullandigr 1x1, 3x3, 5x5 gibi farkli
filtre boyutlarina sahiptir [33]. Inception mimarisinin temel mantig1 ayni seviyede
birden fazla ¢ekirdege sahip olmasidir [34]. Google, Inception mimarisindeki
parametreleri azaltmak amaci ile dnce Inception-V2 [35], daha sonra Inception-V3
[35] mimarilerini piyasaya siirmiistiir. Inception-V3 mimarisinde 48 katman
bulunmaktadir. Model: evrisim blogu, Inception modiilleri ve siniflandiricidan olusur

[33].

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

BEROREHAH

Convolution Input: Oulput:
AvgPool 299x299x3 8x8x2048
MaxPool
Concat
Dropout

Fully connected
Softmax

HHH

Final part:8x8x2048 -> 1001

(A NN

Sekil 5.4. Google Inception-V3 mimarisi [36].
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5.3. EFFICIENTNET

EfficientNet mimarileri bu ¢alismada kullanilan tiim mimariler gibi evrisimli sinir ag1
(CNN) modelleri olarak adlandirilabilir. EfficientNet sekiz farkli modelden olusan bir
gruptur ilk model BO ve son model B7 seklinde adlandirilmistir. Ag icinde B0’ dan
B7’ye tasarimda bir bilesik katsay1 kullanilarak ag genisligi (katman bagina 6zellik
harita sayis1), ag derinligi (katman sayis1) ve ¢Oziiniirliigii esit sekilde 6l¢eklendirilerek
olusturulmustur. Evrisimli sinir ag1 modellerinden farkli olarak aktivasyon fonksiyonu
olarak katmanlar arast ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine Swish aktivasyon
fonksiyonu kullanilir [37]. Olgeklendirme BO mimarisine uygulandiktan sonra ayni
islem tekrarlanarak sirayla B1-B7 mimarileri elde edilmistir [38]. Olgeklendirme
yonteminin mantig1 girdi goriintiisii ne kadar biiylikse agin genislik ve derinliginin de
o denli biiyiik olmasina dayanmaktadir [39]. BO mimarisi 5.3 milyon parametreye
sahiptir ve 224 x 224 giris ¢ozliniirliigl sinirlandirmasina sahiptir. B7 olan son mimari
ise 66 milyon parametreye sahiptir ve 600 x 600 ¢oziiniirliiklii goriintiilere kadar
cikabilmektedir [38]. EfficientNet mimarileri genel olarak MBConv olarak
adlandirilan ters ¢evrilmis bogaz bloklar kullanir. Ters ¢evrilmis bogaz (MBConv)
bloklar1 ilk olarak MobileNetV2 mimarisinde tanitilmistir. Bu sekilde mimari
kiiciiltiilmiis fakat derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik 6lgeklendirildiginden daha verimli
bir model olusumu saglanmistir [40]. Sekil 5.5’te EfficientNet BO mimarisinin sematik

bir gdsterimi mevcuttur.
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Sekil 5.5. EfficientNet BO temsili [38].
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BOLUM 6

METODOLOJI

6.1. VERI SETi

Bu ¢alismada kullanilan ham veri seti Yoo vd.’nin ¢alismasinda [3] kullandigi, 131
farenjit ve 208 normal olmak tizere iki siniftan olugan bogaz goriintiileridir. Goriintiiler
RGB formatindadir. Yoo vd.’nin yaptig1 caligmada veri toplama siireci olarak internet
tabanli veri toplama yontemi tercih edilmistir. Internet iizerinden herkesin

erisebilecegi Naver Korea (https://kin.naver.com) sitesi ve Yahoo Japan

(https://chiebukuro.yahoo.co.jp) sitesi dahil olmak iizere farkli sosyal soru-cevap
siteleri tizerinden kisinin kendi c¢ektigi bogaz goriintiileri toplanmistir. Toplanan veri
kiimesine ek olacak sekilde Google ilizerinden anonim bogaz goriintiileri, “tonsilit”,
“tonsillofarenjit”, “eksiidatif” gibi anahtar kelimeler yardimiyla bulunmustur. Bu
tezde kullanilan ham veri seti 6ncelikle geleneksel veri artirma yontemleri kullanilarak
artirtlmistir. Bu agamada geleneksel veri artirma yontemi olarak 5 farkli yontem
kullanilmigtir. Bunlar afin artirma yontemleri olarak da gecen: dondiirme (+5°),
dondiirme (-5°), parlaklik verme, ¢evirme (y ekseninde simetrik), ve yakinlastirma
(zoom) yontemleridir. Ham veri geleneksel artirma ile veri seti, 1283 normal ve 873
farenjitli halini almistir. Geleneksel veri artirma yonteminden sonra goriintiiler, veri
setinde denge problemini agsmak adina, derin 6grenme yaklagimi olan GAN tabanli
veri artirma yontemlerinden CycleGAN kullanilarak verilerin eslenmis hali elde
edilmeye calisilmistir. CycleGAN algoritmasi ile sentetik veri elde etme siirecinde
Tensorflow’un egitici igerigi [25], kullanilarak kod elde edilmistir. Egitim 100 donem
(epoch) olarak gergeklestirilmis ve her donem (epoch) yaklasik olarak 397 saniye
stirmistiir. Colab ortamimin GPU kullanimini sinirl tutmasi sebebiyle deneysel ortam
olarak NVIDIA Quadro P5000 GPU destegine sahip bir sunucu bilgisayarda egitim
gerceklestirilmistir ve egitim yaklasik 12 saat slirmiistiir. Goriintiiler 256 x 256 x 3

boyutlarinda yerel olarak kaydedilmistir. Bu ortamda kullanilan Tensorflow siiriimii
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2.10.0’dwr. Eslenmis olarak elde edilen sentetik goriintiiler veri seti kalitesini korumak
adina, her bir goriintii kullanilmamis ve uzman bir hekim tarafindan siniflandirilmistir.
Toplamda 68 normal ve 171 adet farenjitli goriintii, veri setine dahil edilmistir. Veri

setinin nihai hali ¢izelge 6.1°de her iki sinif i¢in olacak sekilde mevcuttur.

Cizelge 6.1. Veri seti 6rnek sayilari

Normal Farenjit
Geleneksel + Ham 1283 873
Veri
CycleGan 68 171
Toplam 1351 1044

Sekil 6.1. Geleneksel veri artirma yontemleri. a8) Renk alani parlaklik artirma, b)

Dondiirme (-5), ¢) Dondiirme (+5), d) Cevirme, e) Yakinlagtirma (Zoom)
Sekil 6.1°de bu tezde kullanilan geleneksel veri artirimi 6rnekleri gosterilmektedir.

Gorlntl etiketlerinin giivenligi agisindan insan fizyolojisine uygun olabilecek

dontistimler kullanilmistir.
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Sekil 6.2. Veri setinde kullanilan gercek ve sentetik gortintiiler. (Veri seti icindeki

gercek goriintiiler a), b) ve CycleGAN ile olusturulmus sentetik veriler c), d)).

6.2. RESNET50 DENEYSEL ORTAM

Calismamiz Google Colab ve yerel bir sunucu bilgisayar olmak tiizere iki farkli
ortamda gerceklestirilmistir. Her iki ortamda da GPU destegi alinarak g¢alisma
tamamlandi. Tensorflow versiyonu 2.12.0 olan Google Colab ortamina uyumlu
sekilde, yerel sunucu bilgisayarda ise 2.10.0 versiyonu tercih edilmistir. Veri seti
Google Colab ortami i¢in Google Drive tlizerinden ¢ekildi. Veri setinin, egitim (0.8),
dogrulama (0.1) ve test (0.1) i¢in bdliinebilmesi acisindan SplitFolders kiitiiphanesi
kullanilmistir. Goriintiiler RGB kanalinda, 224 x 224 x 3 boyutlarinda kullanilmistir.
ResNet50 mimarisinin gerektirdigi iizere bu oOl¢eklendirme kullanilmistir. Farkli
denemelerle boyutlandirma agisindan ResNet mimarisinde 224 x 224 girdi boyutunun
en uygun deger oldugu gdzlemlenmistir [26]. Transfer Ogrenimi gerceklestirmek
adma ImageNet ile son katmana kadar egitilen modelde ara katmanlarda aktivasyon

fonksiyonu olarak ReLU kullanildi. Smiflandirma geregi son bagli katmanda ise
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Mimaride 6grenme orani le-4,
iyilestirici (optimizer) olarak Adam tercih edildi. Asirt uydurmanin olugmasini
engellemek amaciyla hem erken durdurma (early stopping) hem de birakma (dropout)
teknikleri uygulandi. Erken durdurmanin birincil kosulu olan dénem (epoch) sayisinin
yiiksek tutulmasi agisindan mimari 150 donem (epoch) olacak sekilde ayarlandi.
Parametre degerleri kesinlestirilmeden Once bir dizi hiper parametre denemesi

gerceklestirilmistir. Cizelge 6.2°de hiper parametre denemeleri mevcuttur.

Cizelge 6.2. ResNet50 hiper parametre denemeleri

Ogrenme Parti Dénem Egitim Dogrulama Test Dogrulama Test

orani boyutu dogrulugu dogrulugu dogrulugu kaybi kaybi
le-2 32 15 0.9833 %96,65  %96,68  %31,93 %11,44

le-2 64 8 0.9890 %96,23  %96,68  %20,25 %24,06
le-2 128 9 0.9916 %94,98  %95,44  %48,30 %18,39
1e-3 32 8 0.9854 %94,56  %97,93  %92,84 %21,17
le-3 64 11 0.9974 %97,07  %97,51  %23,28 %16,27
le-3 128 9 0.9984 %96,65  %97,93  %65,74 %27,22
le-4 32 17 0.9718 295,82  %96,27  %23,33  %26,59
le-4 64 18 1.0000 %97,07  %97,93 %7,85 %6,42
le-4 128 11 1.0000 %95,82  %98,76  %10,04  %3,84
le-5 32 14 1.0000 %96,23  %97,93 %8,55 %7,47
le-5 64 22 1.0000 %96,23  %96,68 %7,19 %7,20
le-5 128 15 1.0000 %96,23  %97,10 %6,91 %7,49
le-6 32 52 1.0000 %95,40  %96,27 %7,77 %7,47
le-6 64 48 0.9974 %94,98  %95,85 %8,80 %8,51
1e-6 128 39 0.9922 %94,98  %95,02  %10,35 %10,98

6.2.1. Deneysel Sonuclar
ResNet50 mimarisinin egitimi 11. donemde tamamlandi. Dogrulama veri setinde

995,82 ve test veri setinde %98,76 dogruluk gézlemlendi. Her dénem (epoch) igin

egitim yaklasik 12 saniye siirmiistiir.
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Sekil 6.3. ResNet50 egitim grafikleri

Cizelge 6.3. ResNet50 performans metrikleri

RESNET-50 Kesinlik Duyarhhik AUC
Dogrulama  %94,96 %97,78 %99,62
Test %98,54 %99,26 %99,91

6.3. INCEPTION-V3 DENEYSEL ORTAM

Inception-V3 mimarimizde Tensorflow sirimii su anda giincel versiyon olan
2.12.0’d1r. Colab ortaminda yine GPU destegi alinarak gerceklestirilen egitimimiz,
veri setinin ¢ekilebilmesi adina Google Drive kullanilarak yapilmistir. Verilerin
manuel olarak ayrilmasindansa dengeli bir veri seti olusturmak adina SplitFolders
kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Egitim (0.8), dogrulama (0.1), test (0.1) olmak iizere
tic boliime ayrilan veri seti 1915 egitim, 239 dogrulama ve test icin 241 adet RGB
formatinda goriintli icermektedir. Inception-V3 mimarisinde goriintii boyutlar1 256 x
256 x 3 olarak ayarlanmistir. Kullanilan parti boyutu (batch size) degeri bu mimaride
32 olarak belirlenmistir. Bu mimari diger egitimlerimizden farkli olarak 6n egitime
tabi tutulmustur. Agin 6n egitimi Yoo vd. nin yaptigi ¢calismada [3] ek olarak verilmis

olan kod baz alinarak egitim tamamlanilmistir. ImageNet ile egitim yapilmayip hazir
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agirliklar kullanilmistir. On egitimde de transfer 6grenimine benzer sekilde ag son
katmana kadar dondurulup egitim tamamlanmistir. Giris katmani 1024 ve cikis
katmani 2 olacak sekilde egitim tamamlanmistir. Ara katmanlarda diger mimarilere
benzer sekilde ReLLU aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis katmaninda Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Mimaride birakma (dropout) teknigi kullanilmis ve degeri
0.6 olarak ayarlanmustir. Ogrenme orami (learning rate) diger mimarilerimizden farkli
olarak le-6 olacak sekilde kullanilmistir. Erken durdurma teknigi kullanilmamis ve
egitim 100 donem (epoch) olacak sekilde ayarlanmistir. Adam iyilestirici (optimizer)

kullanilarak modelin genellenebilirligi saglanmaya caligilmistir.

Cizelge 6.4. Inception-V3 hiper parametreleri ve sonuglar

Ogrenme Parti Doénem Egitim Dogrulama Test Dogrulama  Test
orani boyutu dogrulugu dogrulugu dogrulugu kayb1 kaybi
le-6 32 100 1.0000 %99,16  %97,51 %3,88  %4,27

6.3.1. Deneysel Sonuclar

Inception-V3 mimarisinde 6n egitim yapildigindan ve erken durdurma
kullanilmadigindan egitim dénem (epoch) sayis1 100 olarak belirlenmistir. Her donem
(epoch) yaklasik 12 saniye stirmiistiir. Dogrulama veri setinde %99,16 ve test veri

setinde %97,51 dogruluk orani gézlemlenmistir.
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Sekil 6.4. Inception-V3 egitim grafikleri

Cizelge 6.5. Inception-V3 performans metrikleri

INCEPTION-V3 Kesinlik  Duyarhhik AUC
Dogrulama %99,16 %99,16 999,92
Test %97,51 %97,51 %99,91

6.4. EFFICIENTNET BO DENEYSEL ORTAM

EfficientNet BO mimarisinde Tensorflow siiriimii olarak su an da giincel versiyon olan
2.12.0 kullanilmigtir. Egitimler Colab ortaminda GPU destegi alinarak
tamamlanmistir. Veri seti Google Drive lizerinden ¢ekilmistir. Egitimde kullanilan
veri seti dengeli sekilde boliinebilmek adina SplitFolders kiitliphanesi kullanilmistir.
Egitim (0.8), dogrulama (0.1), test (0.1) olacak sekilde veri seti {i¢ parcaya rastgele
olarak boliinmiistiir. EfficientNet B0 mimarisinin ¢oziiniirliik kisiti olan giris
verilerinin 224 x 224 x 3 boyutlandirmasi yapilmistir. Model ImageNet ile egitilerek
transfer Ogrenimi ile mimari Keras {lizerinden c¢ekilmistir. Transfer 6grenimi
gergeklestirilirken model son katmana kadar dondurulmustur. Yine EfficientNet

mimarisinin kisit1 olan aktivasyon fonksiyonu Swish aktivasyonu olarak tercih
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edilmistir. Son tam bagli katmanda ise aktivasyon fonksiyonu diger ¢alisilan mimariler
ile aynm sekilde Sigmoid olarak ayarlanmigtir. Model {izerinde birakma (dropout)
uygulanmistir. Adam 1iyilestirici (optimizer) ile egitim yapilmistir. Egitimde erken
durdurma (early stopping) dogrulama setinin yedi donem (epoch) boyunca diismemesi
tizerine uygulanmistir. Erken durdurma geregi egitim dénem (epoch) sayisi 150 olarak
belirlenmistir. Parti boyutu (batch size) degeri 128 ve 6grenme orani (learning rate)

le-4 en uygun degerler olarak gozlemlenmistir.

Cizelge 6.6. EfficientNet BO hiper parametreleri

Ogrenme Parti Donem Egitim Dogrulama Test Dogrulama Test

orani boyutu dogrulugu dogrulugu dogrulugu kaybi kaybi

le-4 128 13 1.0000 %97,49 %99,17 %6,11  %1,59

6.4.1. Deneysel Sonuclar

EfficientNet BO mimarisinde egitim 13. donemde tamamlandi. Dogrulama veri setinde
%97,49 ve test veri setinde %99,17 dogruluk oran1 gézlemlendi. Her donem yaklasik

11 saniye stirmiigtiir.

Training and val accuracy Training and validation loss
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Sekil 6.5. EfficientNet BO egitim grafikleri
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Cizelge 6.7. EfficientNet BO performans metrikleri

EFFICIENTNET BO Kesinlik Duyarhhk AUC
Dogrulama %96,40  %99,26 %99,88
Test %98,55  %100,00  %100,00

6.5. EFFICIENTNET B1 DENEYSEL ORTAM

EfficientNet B1 mimarisinde veri seti her mimaride oldugu gibi Google Drive aracilig1
ile ¢ekilmistir. GPU destegi ile yine Colab ortaminda egitim gergeklestirilmistir. Veri
seti SplitFolders kiitiiphanesi ile rastgele olarak ii¢ gruba ayrilmis, egitim (0.8),
dogrulama (0.1), test (0.1) olacak sekilde veri seti mimariye beslenmistir. Toplam
2395 veri, egitim i¢in 1915, dogrulama i¢in 239, test i¢in ise 241 gorintii RGB
formatta mimariye beslenmektedir. Bu oran her mimaride aymi kullanilmistir.
Egitimde transfer O0grenmenin gergeklestirilebilmesi adina model ImageNet ile
egitilmis bu egitim son katmana kadar dondurularak yapilmistir. EfficientNet Bl
mimarisinin girig verilerinin ¢oziiniirliik sinirlandirmasi 240 x 240 x 3 oldugundan
veriler bu sekilde boyutlandirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ara katmanlarda
Swish aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. Son tam bagli katmanda ise yine her
calisilan modelde oldugu gibi Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Egitimde
birakma (dropout) 0.5 olarak ayarlanmstir. lyilestirici olarak Adam kullanilmus,
ogrenme orani le-4 olarak optimal bulunmustur. Parti boyutu (batch size) degeri 128
olarak ayarlanmistir. Dogrulama kaybinin 7 donem (epoch) boyunca azalmadigi
stirece egitimin durdurulacag: Kriteri erken durdurma (early stopping) sarti olarak
belirlenmistir. Erken durdurma kullanmanin geregi olacak sekilde mimari egitiminde
150 donem (epoch) egitim yapilacagi belirlenmistir. Ortam 06zellikleri olarak

Tensorflow 2.12.0 stirimiindedir.
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Cizelge 6.8. EfficientNet B1 hiper parametreleri

Ogrenme Parti Dénem Egitim Dogrulama Test Dogrulama Test
orani boyutu dogrulugu dogrulugu dogrulugu kaybi kaybi
le-4 128 24 1.0000 %98, 74 %99,59 %3,22 %3,17

6.5.1. Deneysel Sonuclar

EfficientNet B1 mimarisinde egitim 24. déonemde tamamlanmistir. Dogrulama veri
setinde %98,74 ve test veri setinde %99,59 dogruluk orani gozlemlenmistir. Egitimde

her donem yaklagik 11 saniye siirmiistiir.
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Sekil 6.6. EfficientNet B1 egitim grafikleri

Cizelge 6.9. EfficientNet B1 performans metrikleri

EFFICIENTNET B1  Kesinlik  Duyarhihik AUC
Dogrulama %97,83 %100,00  %99,95
Test %100,00  %99,26 %99,60
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6.6. EFFICIENTNET B2 DENEYSEL ORTAM

Son olarak EfficientNet B2 mimarisinde Tensorflow siiriimii 2.12.0°dir. Colab
ortaminda egitim tamamlanmistir. Veri seti diger calisilan algoritmalardaki gibi
Google Drive iizerinden cekilmistir. Veri seti SplitFolders kiitiiphanesi kullanilarak
egitim (0.8), dogrulama (0.1) ve test (0.1) olarak {i¢ parcaya boliinmiistiir. Mimaride
erken durdurma (early stopping) 7 donem (epoch) boyunca dogrulama kaybinin
azalmadig1 durumda uygulanmistir. Egitimde erken durdurma kullanilmasi sebebiyle
donem (epoch) 150 olarak ayarlanmistir. Mimari transfer 6grenimi sebebiyle Keras
tizerinden c¢ekilmistir ve ImageNet ile son katmana kadar egitimi yapilmistir. Ara
katmanlarda EfficientNet mimarisi geregi aktivasyon fonksiyonu olarak Swish
aktivasyonu kullanilmistir. Son tam bagli katmanda ise diger ¢alisilan algoritmalarda
oldugu gibi Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. EfficientNet B2
algoritmasinin veri girisindeki kisit1 sebebiyle veri seti 260 x 260 x 3 boyutlarinda
mimariye beslenmistir. Birakma (dropout) bu mimaride de 0.5 degerinde
uygulanmustir. lyilestirici (optimizer) olarak Adam ve 6grenme orami le-4 olarak

ayarlanmugtir. Parti boyutu (batch size) degeri 128°dir.

Cizelge 6.10. EfficientNet B2 hiper parametreleri

Ogrenme Parti Donem Egitim Dogrulama Test Dogrulama Test
orani boyutu dogrulugu dogrulugu dogrulugu kaybi kaybi
le-4 128 28 1.000 %98,33 %99,59 %4,77 %2,09

6.6.1. Deneysel Sonuclar
EfficientNet B2 mimarisinde egitim 28. donemde tamamlandi. Dogrulama veri setinde

%98,33 ve test veri setinde %99,59 dogruluk orani gézlemlenmistir. Her donem

yaklasik 13 saniye stirmiistiir.
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Sekil 6.7. EfficientNet B2 egitim grafikleri

Cizelge 6.11. EfficientNet B2 performans metrikleri

EFFICIENTNET B2 Kaesinlik Duyarhhk AUC
Dogrulama 2097,12 90100,00 %99,91
Test %100,00 %99,26  %99,98
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BOLUM 7

TARTISMA VE SONUCLAR

Bu ¢alismada internet tabanli, agik erisimli bogaz goriintiilerinin oldugu farenjit ve
normal goriintiilerden olusan iki sinifl1 bir veri seti [3], kullanilmistir. Veri seti 5 farkli
geleneksel veri artirma yontemi ile genisletildi. insan fizyolojisine ters diisecek afin
yontemler kullanilmamaya calisilmistir. Geleneksel doéniisiimlerden sonra GAN
tabanli veri artirma yontemi olarak CycleGAN tercih edilmistir. Veri kiimesinin
kalitesini korumak en az veri kiimesinin dogrulugunu korumak kadar Onemli
olacagindan, her goriintiiniin CycleGAN algoritmasi tarafindan eslenmis stirlimii
mevcut olsa dahi veri setine dahil edilmemistir. CycleGAN algoritmasi tarafindan
tiretilmis sentetik goriintiilerin 68 adet normal bogaz goriintiisii ve 171 adet farenjitli
bogaz goriintiisii veri setine dahil edilecek sekilde uzman bir hekim tarafindan uygun
bulunmustur. Agik erisimli olan Yoo vd.’nin yaptigi calismada [3] paylasilan
kodlardan gézlemlendigi lizere algoritma lizerinde 6n egitim yapilmistir. Bu calismada
ise transfer 6grenimi gerceklestirerek ImageNet [30] veri seti iizerinde egitilmis
mimarilere veri beslemesi yapilarak ¢alisilmigtir. ImageNet veri kiimesi her ne kadar
bogaz gorilntiileri1 icermese dahi, uygulanan her mimaride performans artisi
gbzlemlenmektedir. Veri setini manuel olarak ayirmak veri setinin siniflar arasinda
dengesini bozacagindan bu ¢alismada SplitFolders kiitiiphanesinden yararlanilmistir.
Mimariler geregi girdi veri boyutlandirmasi 224 x 224, 240 x 240, 256 x 256, 260 X
260 olacak sekilde farkli boyutlarda yapilmistir. Egitimlerde asir1 uyumu (overfitting)
engellemek adina, birakma (dropout) ve erken durdurma (early stopping) yontemleri
en uygun degerler bulunacak sekilde ampirik hareket edilerek uygulanmistir. Erken
durdurmanin uygulandig1 her mimaride donem (epoch) sayilarini yiiksek tutmamiza
ragmen, yontemin c¢aligma mantigindan Gtiirii mimarilerde egitim hizlarinin artmasi
saglanmistir. Belirli sayida donem (epoch) ile ¢alismak algoritmanin performansini
artirmayacag gibi, egitim siiresinin de artisina sebep olur. Cizelge 7.1’de yaptigimiz

calisma ile diger yapilan calismalarin performans metrikleri agisindan bir
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kargilastirmast mevcuttur. Karsilastirilan mimariler metriklerin saglikli kiyaslamasi
yapilabilmesi agisindan ayni ham veri setini kullanan c¢alismalardan secilmistir.

Sonuglarimiza gore;

1. ResNet50 algoritmasinda mimariye uygun olarak girdi verilerinin
boyutlandirilmas: ve transfer 6grenimi uygulanmasi bunun disinda hiper
parametrelerin ampirik olarak ayarlanmasi algoritmanin performansini
artirmistir.

2. Egitim, dogrulama ve test verilerinin manuel olarak ayrilmasi veri setinin
smiflar aras1 dengesini bozacagindan kiitiiphane yardimiyla rastgele olarak
ayrilmasi performansi etkilemektedir.

3. Inception-V3 algoritmasinda algoritmaya transfer 6grenimi uygulanmasa dahi
mimarideki hiper parametrelerin ampirik olarak ayarlanmasi ve yine
mimarinin girdi verisi boyutuna dikkat edilerek algoritmaya beslenmesinin
basarimi artirdig1 gézlemlenmektedir.

4. EfficientNet BO, B1 ve B2 algoritmalarinin karsilagtirtlan diger tiim mimarilere
gore ¢cok daha basarili oldugu goézlemlenmektedir.

5. EfficientNet mimarilerinin kendi iclerinde karsilagtirmasinda, buldugumuz
sonuglara gore B1 ve B2 mimarisi ele alinirsa kesinlik (precision) ve duyarlilik
(recall) tahminlerinin ayni oldugu gozlemlenmektedir. Bu ¢aligmada hastalik
tespiti ¢alisildigindan saglikli bir bireyin hasta olarak siniflandiriimamasi ya
da hasta olan bireyin saglikli olarak siniflandiriimamasiin elzem oldugu
diisliniilecek olursa yanlis negatif (FN) tahminlerin esas oldugu duyarlilik
(recall) metrigi ve yanlis pozitif (FP) tahminlerin esas oldugu kesinlik
(precision) metrigi 6n plana ¢ikmaktadir. Bu durumda EfficientNet B1 ve B2
mimarilerinin  duyarlilik ve kesinlik degeri acgisindan basarili oldugu

gozlemlenmektedir.
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Cizelge 7.1. Ilgili alanda ¢alisilan mimari performans metrikleri

Mimari AUC Dogruluk Duyarhhk Kesinlik
ResNet50 0.999 0.987 0.992 0.985
Inception-V3 0.999 0.975 0.975 0.975
EfficientNet BO 1.000 0.991 1.000 0.985
EfficientNet B1 0.996 0.995 0.992 1.000
EfficientNet B2 0.999 0.995 0.992 1.000
ResNet50 [3] 0.992 0.953 0.929 -
Inception-V3 0.987 0.949 0.929 -
[3]
MobileNet 0.981 0.937 0.908 -
V2[3]
VGG 16 [5] - 0.98 0.98 0.98
VGG 19 [5] - 0.98 0.98 0.98
DenseNet - 0.94 0.93 0.93
121[5]
AlexNet [5] - 0.86 0.87 0.87
ResNet 152 [5] - 0.82 0.83 0.84
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