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Yiiksek Lisans Tezi
Saglik Alaninda Derin Ogrenme Y éntemlerinin Incelenmesi
T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

OZET

Gilinlimiizde hizla artan niifus ile bir¢ok alanda oldugu gibi saglik alaninda da is
yogunlugu artmaktadir. Artan is yogunlugunun getirdigi yiikii hafifletmek amaciyla saglik
alaninda doktorlarimiza yardimci olmak i¢in hastaligin teshisinde kullanilabilecek model ve

algoritmalar gelistirilmektedir.

Hastaligin oOzellikle erken teshis edilmesi Diinyada ve Tiirkiye’de 6liim oranini
azaltmak i¢in ¢ok dnemli etkendir. Bu yiizden derin 6grenme yontemleri kullanarak bir¢ok

hastaligin tespit edilmesi saglik agisindan 6nem tasimaktadir.

Hastaliklar arasinda en yaygin ve dliimle sonuglanan hastaliklardan biri zatiirredir.
Zatlrre hastaligi, goriintiileme teknigi olan rontgen ile tespit edilmektedir. Bu tez
calismasinda da akciger rontgenlerinden olusan veri kiimesi icerisinde etiketli veriler ile
simiflandirma modeli kullanilmigtir. Ayrica bu alandaki mevcut ve benzer calismalar
incelenmistir. Incelenen ¢alismalar dogrultusunda performans agisindan verimli oldugunu
diistindiiglimiiz model ve metotlar tercih edilmektedir. Saglik alaninda verilerin kisith
olmasindan kaynakli kullanilacak olan modellerin uygunlugu basar1 oraninin daha yiiksek

olmasindaki temel faktordiir.

Ilk asama olarak veri kiimesi, zatiirre hastasi olan ve zatiirre hastasi olmayan
insanlarin akciger rontgen goriintiilerinden olusmaktadir. Rontgen goriintiileri zatiirre ve
normal olmak tizere etiketlenmistir. Bu etiketi verileri ile AlexNet derin 6grenme modeli
kullanilarak egitim islemi gergeklestirilmistir. Ikinci asama olarak zatiirrenin sebebinin

bakteri kaynakli mi virlis kaynakli mi1 oldugunun tespit edilmesi icin veri seti
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olusturulmustur. Veri setinde daha once kullanmig oldugumuz veri setindeki rontgen
goriintiileri etiketlerine gore ayrilarak hazirlanmistir. Daha sonra mevcut olan veri setindeki
rontgen gorlintiilerinden zatiirre hastaliginin nedeninin bakteri mi viriis kaynakli m1 oldugunu
anlamak amaciyla AlexNet derin 06grenme modeli kullanarak egitim islemleri
gerceklestirilmistir. Uciincii asama olarak normal, zatiirre ve covid19 hastalarinin gogiis
rontgenlerinden olusan veri seti kullanilmis. Veri setleri AlexNet ve GoogleNet derin
o0grenme modelleri ile egitilmis ve sonuclar1 karsilastiritlmistir. Modellerin egitimleri ve

testleri asamasinda Nvidia Digits kullanilmistir.

Yil : 2022
Sayfa Sayisi 1124

Anahtar Kelimeler  : Derin Ogrenme, AlexNet, Derin Ogrenme Modeli, Tibbi Bilisim



Master Thesis
Investigation of Deep Learning Methods in Healthcare
Trakya University Institute of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

ABSTRACT

Today, with a rapidly growing population, the intensity of work in the field of Health
is increasing, as in many areas. In order to alleviate the burden of increasing labor intensity,
models and algorithms are being developed that can be used to diagnose the disease to help

our doctors in the field of Health.

Early detection of the disease is a very important factor for reducing mortality in the
world and in Turkey. For this reason, detecting many diseases using deep learning methods

is important for health.

Among diseases, one of the most common and fatal diseases is pneumonia.
Pneumonia disease is detected by X-ray imaging technique. In this thesis, a classification
model with labeled data was used in a dataset consisting of lung X-rays. In addition, current
and similar studies in this area have been viewed. In line with the studies viewed, models and
methods that we think are efficient in terms of performance are preferred. The suitability of
the models to be used due to the limited data in the field of Health is the main factor in the

higher success rate.

As a first stage, the data set consists of lung X-ray images of people with pneumonia
and without pneumonia. X-ray images are labeled as pneumonia and normal. With this tag
data, the training process was carried out using the AlexNet deep learning model. As a second
stage, a data set was created to determine whether the cause of pneumonia was caused by
bacteria or viruses. The X-ray images in the data set that we have been used before were
prepared by separating them according to their labels. Then, training operations were carried
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out using the AlexNet deep learning model to determine whether the cause of pneumonia
disease was caused by bacteria or viruses from the X-ray images in the current data set. As a
third stage, a data set consisting of chest X-rays of normal, pneumonia and covid19 patients
was used. The datasets were trained with AlexNet and Googl.eNet deep learning models and

their results were compared. Nvidia Digits were used during the training and testing phase of

the models.
Year 2022
Number of Pages 1124

Keywords : Deep Learning, AlexNet, Deep Learning Model, Medical Informatics
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BOLUM 1

GIRIS

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve derin 6grenme ile makine
ogrenmesi kiyaslandiginda derin 6grenmenin ¢ok katmanli yapiya sahip oldugu
goriinmektedir. Cok katmanli yapistyla calisma sekli olarak insan beyninin ¢aligma mantigini
temel almistir (Koitka & Friedrich, 2016). Derin 68renme modellerinde karar verme
stirecinde insan beyni gibi kavram hiyerarsisi sisteminden yararlanmaktadir (Goodfellow,
Bengio & Courville, 2016). Bu 6zelliginden dolay1 derin 6grenme en biiyiik avantajlarindan
biri olan 6grenme agamasinda kullanacagi 6zellik veya Ozniteliklerin ¢ikarimlarini kendi
kendine yapabilmektedir. Derin 6grenme modellerinde 6zellik ve 6zniteliklerin kurallar
halinde 6nceden verilmemekte ve egitim agamasinda ¢ikarimlar: yapmaktadir (Patterson &

Gibson, 2017).

Derin 6grenmenin temelinde bir¢ok yapay sinir aglar1 mevcuttur. Bu sebepten dolay1
derin 6grenme modelleri ¢ok katmandan olusmaktadir. Cok katmanli yapidan olusan derin
o0grenme modelinde kullanilan katmanlar modelin egitimi asamasinda 6grenme islemini

gergeklestirmek amaciyla kullanilmaktadir (Korkmaz, 2019).

Yapay zeka, insan beyninin c¢aligma mantigini temel alarak bilgisayarlara ve
makinalara belirli algoritmalar araciligiyla problemlerin ¢6ziimiinii  saglamaktadir
(Hashimoto, Rosman, Rus & Meireles, 2018). Yapay zekaya giderek artan ilgi derin 6grenme
mimarilerinin ortaya ¢ikmasina sebep olmus ve derin 6grenme en yaygin olarak kullanilan
yapay zeka algoritmalari arasinda yerini almistir. Derin 6grenme yaklagimlariyla birlikte

endiistri, tip, gorlintii isleme, nesne tespiti, robotik, finans ve tahmin yiiriitme gibi birgok



farkli alanda ve disiplinde olusan problemlerin ve sorunlarin ¢oziimii lizerinde ¢aligmalar

yapimistir (Dogan & Tiirkoglu, 2019).

Ozellikle yapay zekaya saglik alaninda olan ilgi her gecen giin hizla artmaktadir.
Yapay zekanin 6zellikle de derin 6grenmenin goriintii isleme {izerindeki bagaris1 nedeniyle
tibbi goriintiileri isleme ve yorumlama asamalarinda tercih edilmektedir (Atlan & Pence,

2021).

Tip kendi igerisinde bir¢ok farkli disiplinleri barindiran bir bilimdir. Tip bilimine
bakildiginda hasta psikolojisi, mahremiyeti gibi etik ve insani konularda otomatik bir karar
sisteminden bahsetmek tam olarak pek miimkiin degildir. Bu sebepten dolay1 tip biliminde
de bazi konular otomatiklestirilemez. Tibbi goriintiileme uygulamalarinda yapay zekanin
kullanim amac1 doktor ve saglik personellerinin islerini otomatik olarak yapmak degil onlara
yardimc1 olarak gelistirilmektedir. Bu uygulamalarda amag¢ hastalifin teshisinde kisa
zamanda dogruluk orani yiiksek sonuglar elde etmektir (Ranschaert, Morozov & Algra,

2019).

Hizli veri depolamasi, hesaplama iglemleri lizerinde giice sahip olmasi ve bununla
birlikte veri girislerinden yiiksek seviyeli 6zellikler ve anlamsal yorumlama 6zelligine sahip
olan derin 6grenme yapay zekanin gelecegini sekillendirmeye olanak saglayacak giligte

olarak degerlendirilir (Ravi vd., 2016).

Enfeksiyon hastaliklari, insanlarin yasaminda tehdit olusturabilecek oOlciide
onemlidir. Enfeksiyon hastaliklar listesinde ilk sirada olan enfeksiyon hastaligi ise
pnomonidir. Pndmoninin halk dilindeki karsilig1 zatiirre hastaligidir (Akter, Shamsuzzaman
& Jahan, 2015). Zatiirre hastaliginin teshisinde en ¢ok tercih edilen yontem gogiis rontgen
goriintlileridir. GOgiis rontgen goriintiileri ile akcigerlerde zatiirre olup olmadigi tespit

edilebilmekte ve tan1 konulabilmektedir (Ayan & Unver, 2019).

Derin 6grenme yontemleri ile insanlarin kendi yaptig1 sonuclar kiyaslandiginda, derin
O0grenmenin nesne tanima, boliitleme ve algilama vb. islemlerin sonucunda daha iyi sonuglar
gorilmektedir. Tibbi goriintileme alaninda da derin 6grenme sayesinde algilama ve

boliitlemede performans artiglart oldugu goériinmektedir (Wang vd., 2017).



Derin 6grenme teknikleriyle yapilan tibbi goriintiileme islemleri bu alanda yapilan
calismalar arasinda yer almaktadir. Tibbi goriintiilerden hastalik teshisi yapabilmek amaciyla
veya tibbi gorlintlilerin  kalitesini arttirmak i¢in derin 6grenme tekniklerinde
yararlanilmaktadir. Tibbi goriintiileme alaninda derin 6grenme teknikleriyle yapilmis olan
caligmalara goriintiilerden doku ve hiicre siniflandirilmasi, goriintiilerdeki olan giiriiltiiniin
azaltilmasi, viicuttan alinmis olan goriiniin igerisinde i¢ kanama olup olmadiginin tespit
edilmesi, organ tespiti yapilmasi, viicutta olusan lezyonlarin tespit edilmesi, goriintiilerin
¢cOziintlirliiglinlin arttirllmas1 ve énemli hastaliklardan olan Alzheimer, zatlirre, kanser gibi
hastaliklarin teshisi 6rnek olarak verilebilmektedir. Derin 6grenmenin tibbi goriintiilerde
kullanilmasinin 6nemli nedenlerinde biri insan kaynakli hatalar1 6nleyerek tespiti onemli
olan hastalik tiirlerinde yanlis tespit konulmamasi amaclayip bu sayede Olim oranini

distirmektir (Giilgiin, 2020).

Derin 0grenmenin yayginlasmasinin nedenlerinden biri de hayatimizin giderek
dijitallesmesidir. Dijitallesmeyle birlikte veri kiimelerinde artis s6z konusu olmustur. Bunu
artig ile biiylik veri kavrami hayatimiza girmistir. Bliylik veri kavrami ile makine
ogrenmesinin kullanimi artmig ve daha fazla yaygmlasmistir. Derin 6grenmenin
yayginlagmasinin bir diger nedeni de gilinlimiizde biiyiik modellerle ¢alisma ve hesaplama

imkani1 sunabilen makinelere sahip olabilmemizdir (Inik & Ulker, 2017).



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Zou ve arkadaglarmin 2015 yilindaki yapmis olduklar1 calismalarinda kapsiil
endoskopi goriintiileri ilizerinde sindirim organinin smiflandirilmasini incelemisler ve bu
konuda caligmalarin1 gergeklestirmislerdir. Yapmis olduklari bu c¢alismada mide, ince
bagirsak ve kolon goriintiileri ile caligmistir. Egitim agsamasi1 20 bin mide, 20 bin ince bagirsak
ve 20 bin kolon goriintiilerinden olusurken test asamast her bir sinifin rastgele secilmis 5 bin
goriintlilerinden olusmaktadir. Calismanin sonunda destek vektor sistemleri ile dogruluk
oranint %90,31 elde edilirken CNN ile dogruluk oran1 %95,52 olarak elde edilmistir (Zou,
Li, Wang, Yu & Li, 2015).

Saxena 2015 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada evrisimsel sinir agini kullanarak
cekim masasim1 goriintiiden kaldirmayr amaclamislardir. Yapiklar1 bu caligmada test
asamasinda 500 adet goriintli kullanmiglardir ve bu test sonucunda %99 basar1 oran1 elde

etmiglerdir (Saxena, 2015).

Anthimopoulos ve arkadaslar1 2016 yilinda akciger hastaliklarinda farkli doku
tiirlerinin siniflandirilmasinda CNN modelini kullanmis ve bu modeli onermislerdir. Bu
calismada dogruluk oran1 %85,61 olarak gosterilmistir (Anthimopoulos, Christodoulidis,
Ebner, Christe & Mougiakakou, 2016).

Suzyli ve arkadaslar1 2016 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada derin 6grenme
yontemlerinden olan Derin Konvoliisyon Sinir Aglar1 kullanilmistir. Calismalarinda 99

kitleye sahip olan ve 99 kitleye sahip olmayan yani saglikli mamografi goriintiilerinden



olusmaktadir. Yaptiklar1 ¢alisma sonucunda kitle siniflandirmada dogruluk orani %89,90

olarak tespit edildigini gostermislerdir (Suzuki, Zhang, Homma, Ichiji & Sugita, 2016).

Sarraf ve Tofighi 2016 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismalarinda Alzheimer hastaligina
sahip olan beyin ve saglikli beyin goriintiilerini ayirt etmek i¢in CNN kullanmuglardir. Veri
seti 28 Alzheimer hastas1 ve 15 saglikli beyin goriintiilerinden olugsmaktadir. Veriler egitim
icin %60, dogrulama i¢in %20 ve test i¢in %20 oranina ayrilarak kullanilmistir. Caligmanin

sonunda %98,85 dogruluk orani elde ettiklerini ifade etmislerdir (Sarraf & Tofighi, 2016).

Dimililer ve IThan 2016 yilinda yapmis olduklari ¢caligmadan yapay sinir aglar1 tabanli
bir sistem ile onerilmistir. Bu ¢alismadaki amaglar1 tliimoérlii ve timorsiiz olarak beyin MR
gorintiilerini smiflandirabilmektedir. Beyin MR goriintiilerinin ilk boyutlar1 256x256 iken
daha sonra 64x64 boyutuna indirilmistir. Buradaki amac egitim siiresinin daha az siirmesi
icindir. Beyin MR goriintiileri 64x64 olarak boyutlandirildiktan sonra histogram esitleme
yontemleri yapilarak 6n islemlerden gecirilmistir. Calismada ii¢ katman kullanilmistir. Bu
katmanlar giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanlarindan olusmaktadir. On islemden
geemis olan beyin MR goriintiilerine ardindan etiketleme islemi yapilmistir. Etiketlemede
tiimore sahip olan beyin MR goriintiileri [1,0] iken tiimdre sahip olmayan beyin MR
goriintiileri [0,1] olarak etiketlenmistir. Bu ¢alismanin sonunda siniflandirma basarist %90

olarak belirtilmistir (Dimililer & Ilhan, 2016).

Ciompi ve arkadaslar1 2017 yilinda yapmus olduklar1 calismada akciger kanseri
bulunan nodiillerin tespiti igin CNN modelini kullanmislardir. Kullandiklarin1 veri seti i¢in 2
farkli veri setlerinden olustugu belirtilmektedir. Calisma sonucunda dogruluk orani %79,5

olarak elde edilmistir (Ciompi vd., 2017).

Zatiirre hastaliginin teshis edilmesiyle ilgili daha 6nceden yapilmis olan ¢alismalara
mevcuttur. Bunlardan biri Wang’a ait olan ¢alismadir. Wang ¢alismasini 6nce RESNet-50
iizerinde gelistirmis ardindan Onceden egitilmis olan modellerden AlexNet, GoogleNet,
VGGNet-16 ve ResNet kullanmis ve elde ettigi sonuglar1 kargilastirmistir. AlexNet 0.54,
GoogLeNet 0.59, VGGNet-16 0.51 ve ResNet-50 0.63 basar1 oranlarin1 yaklasmistir (Wang
vd., 2017).



Ma ve arkadaglarin 2017 yilinda bas ve boyun kanserinin tespit edilmesi i¢in derin
O0grenme yonetimini Onermislerdir. Bu c¢alismada derin 6grenme algoritmasmin el ile
belirtilerek 6grenmesine kiyasla daha ayirt edici oldugunu belirtmislerdir. Bu ¢aligmada her
bir piksel i¢in timorlii ve normal dokuyu siniflandirmada evrigimli sinir aglari
kullanmiglardir.  Yapmis olduklari g¢aligmanin sonucunda %91,36 basari orani elde
etmiglerdir (Ma vd., 2017).

Inik ve Ulker’in yapmus 2017 yilinda derin grenme ve goriintii analizinde kullanilan
derin 6grenme modelleri {izerine ¢alismasinda derin 6grenme tarihsel olarak incelenmistir.
Derin 6grenme mimarisi olan evrisimsel sinir ag1 mimarisinin yapist ve mimari igerisinde
kullanilan katmanlar hakkinda bilgi verip katmanlarin modelle olan etkileri gosterilmistir. Bu

caligmalarinda derin 6grenmenin popiiler olmasim1 AlexNet modeli sagladigini

belirtmektedir (Inik & Ulker, 2017).

Kumar ve arkadaglarmin 2017 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismast beyin MR
goriintlilerinde mevcut olan tiimdrlerin iyi huylu veya kotii huylu olup olmadiginin ayrimin
yapilmasiyla ilgilidir. Caligmalarinda ilk olarak beyin MR goriintiilerinin uzantisint .mha’tan
Jpg uzantili formatta gecirmekle baslamaktadir. Ardindan belirledikleri degerleri
hesaplayarak &znitelik vektoriinii elde etmislerdir. Oznitelik vektdriiniin iizerinde genetik
algoritma kullanarak c¢alisma yaptiktan sonra DVM kullanarak iyi huylu ve kotii huylu
tiimorleri siiflandirmislardir. Iyi huylu 20 ve kotii huylu 5 beyin MR gériintiilerinde
siiflandirmada dogruluk bagari oranini ortalama %89,56 olarak ifade etmislerdir (Kumar,

Dabas & Godara, 2017).

Shin ve Balasingham (2017) yapmis olduklar1 ¢alisma da goriintiiler tizerinden renk
ve sekil ozelliklerini alarak Destek Vektor Makineleri ve CNN yontemlerini kullanip bu
yontemleri karsilagtirmiglardir. Veri setindeki benzer goriintiileri igerdigi icin CVC-Clinic,
ETIS-Larib ve Asu-Maya veri setlerini kullanarak caligmalarini gerceklestirmislerdir. Bu veri
setlerinde 428 adet goriintiiyii test amacglh kullanilmistir. Shin ve Balasingham’in yapmis
olduklar1 ¢alismanin sonunda destek vektér makineleri ile dogruluk orani %84 iken CNN ile

dogruluk oran1 %91 olarak elde dilmistir (Shin & Balasingham, 2017).



Deniz ve arkadaslar1 2018 yilinda daha dnceden egitilmis olan AlexNet ve VGG-16
modellerine uyum saglayan aktarim 6grenimleri ve derin 6zellik ¢ikarimi yontemlerini
degerlendirmislerdir. Bu ¢alisma sonucunda goriintii diizeylerinde %90,5 ile %91,4 arasinda

bir dogruluk orani elde etmislerdir (Deniz vd., 2018).

Ar1 ve Hanbay beyin tiimoriinii tespit etmek i¢in ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada
manyetik rezonans goriintiileri dnceden bazi 6n islemlere sokulmustur. Ardindan evrisimsel
sinir agina alternatif bir yontem olarak tasarladiklar1 yontem ile dogruluk oraninda %97,18

basar1 oranini elde etmislerdir (Ari & Hanbay, 2018).

Siar ve Teshnehlab (2019) yapmis olduklar1 ¢alismada beyin tiimdriinii manyetik
rezonans goriintiileme ile elde ettikleri goriintiileri kullanarak, evrisimsel sinir ag1 yontemiyle
tespit etmeye calismiglardir. Caligmalarinda toplamda 1666 goriintii egitim amacl ve 226
goriintli test verisi kullanmiglardir. Beyin tiimoriinii tespit etmek amaciyla yaptiklart bu
calismada CNN modelini kullanarak dogruluk orani %98,67 basariy1 elde etmiglerdir (Siar
& Teshnehlab, 2019).

Ayan ve arkadaglar1 ¢aligmalarinda zatiirre hastalifinin erken teshisinin iizerinde
calisma yapmis ve erken teshisinin 6nemini vurgulamislardir. VGG-16 modelini ve Xception
modelini kullanmis ve dogruluk oranlarini tespit etmislerdir. Test asamasinda 624 adet gogiis
kafesi goriintiileri ile VGG-16 modelinde %87, Xception modelinde %82 dogruluk oranina
ulasilmistir (Ayan & Unver, 2019).

Stephen ve arkadaslar1 zatiirre teshisinde kullanilan ¢alismalarin aksine gogiis kafesi
goriintlilerinden olusan veri kiimesini 6nceden olusan degil sifirdan yaratilan bir evrisimsel
sinir aglarinda egitmislerdir. Veri kiimesinin veri arttirma yontemleri ile arttirmiglardir.
Kullandiklar1 evrisimsel sinir aglar1 modelinde 3x3’liikk farkli sayidaki filtrelerle 4 evrisim
katmani ve her evrisim katmaninin ardindan ReLu aktivasyon fonksiyonu ve maksimum
havuzlama katmani bulunmaktadir. Iki tam baglant: katman1 bu katmanlar takip etmektedir.
Tam baglant1 katmaninda sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir. Bu calismada zatiirre veya
normal olup olmadiginin tespiti yapilmaya calisilmistir. Basar1 oran1 %93,73 orani elde

etmislerdir (Stephen, Sain, Maduh ve Jeong, 2019).



Korkmaz 2019 yilinda derin sinir aglarini kullanarak ¢alisma yapmais ve bu ¢alismada
kiigiik ila¢ molekiilleriyle siniflandirma islemi gerceklestirerek sonuglar1 gdstermistir. Derin
sinir aglarinin klasik makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak veri boyutu yiiksek olan
verilerde ¢caligmanin performans agisindan daha fazla avantajli oldugunu belirtirmis, derin
sinir aglarinin avantajlar1 iizerinde durmustur. Caligmanin sonunda en iyi sonucu veren

modellin dogruluk oran1 %89 olarak elde etmistir (Korkmaz, 2019).



BOLUM 3

MATERYAL METOD

3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka insanlarin karar verme mekanizmasindan yola ¢ikarak insan beynini
model olarak alip insan gibi diisiinmesine olanak saglayan ve akilli kararlar almaya saglayan
teknolojidir. Yapay zeka teknolojilerine yapay sinir aglari, makine 6grenmesi, derin 6grenme,
bulanik mantik, genetik algoritmalar 6rnek olarak verilebilmektedir. Genel olarak kiimeleme,
tahmin etme, siiflandirma islemi yapmasinin yaninda bir takim farkli alanlarda da yapay
zeka algoritmalar1 kullanilmaktadir. Sadece insan beynini model olarak almayip dogay1 da
model olarak alan yapay zeka algoritmalart mevcuttur. Yapay zekad optimizasyonu olarak
kullanilmakta olan karinca kolonisi algoritmasi buna 6rnek olarak verilebilir (Balaban &

Kartal, 2015).
3.1. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesinin temel amaci veriden bilgi elde
etmektir. Veriden bilgi liretirken hesaplama islemleri kullanilmaktadir. Dogal dil isleme, el
yazis1 tanima, robotik calisma alanlarinda, ses ve konugma tanima iglemleri gibi bir¢ok farkli
alan ve farkli disiplinlerde makine 6grenmesi kullanilmaktadir (Peng, 2015). Makine
ogrenmesi yontemlerine rastgele orman, k-en yakin komsu, lojistik regresyon, karar agaci,
lineer regresyon ve basit bayes ornek olarak verilebilir. Rastgele orman yontemi, denetimli
makine 6grenmesi algoritmasi olup karar agaglarindan olugsmaktadir. K-en yakin komsu
yonteminde parametre mevcut degildir. Bu yontemde siniflandirma yaparken en yakin komsu

sayist kullanilmaktadir. Lojistik regresyon temel lojistik fonksiyonunu kullanmaktadir.

9



Burada bagimli veya en az bir bagimsiz degiskenlerin birbiri ile olan iligkilerini tahmin etmek
amacityla kullanilmaktadir. Karar agaglari, 6zelliklerin diigiimlerle kararlarin ise dallar ile
ifade edildigi bir yapidir. Smiflandirma yapilacak olan 6zelligi diigiimler temsil ederken,
dallar ise diigiimlerin kararlarin1 veya degerleri gostermektedir. Lineer regresyon yontemi,
tahmin degerlerini modellemek amaciyla kullanilmakta olan bir makine o6grenmesi
yontemidir. Bu yontemde bagimsiz degiskenler kullanilmaktadir. Lineer regresyon
yonetiminin en yaygin kullanimi icerdigi degisken ve tahminler arasindaki iliskiyi
gostermektir. Basit Bayes bir denetimli makine 6grenmesi yontemi olup Bayes teoremini
kullanmaktadir (Mahesh, 2020). Sekil 3.1°de makine 06grenmesinin temel isleyisi
gosterilmektedir (Giiltepe, 2019).

Egitim
Kiimesi

Makine
Ogrenmesi
Algoritmasi ile
Egitim

Ty
Model
Giri Makine Model
i . Ogrenmesi Tahmini
Kiimesi Algoritmasi .

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi siireci.

Model
Degerlendirme

3.1. Derin Ogrenme

Bilim insanlar1 tarafindan derin 6grenme 2012 yilinda biyiik ilgi gérmeye
baslanmistir. Derin 6grenmenin hayatimiza girmesiyle birlikte bir¢ok farkli alanda ve
disiplinde uygulamalar gelistirilmistir. Derin 6grenme goriintii tanima, nesne tanima, ses
tanima, kanser hastaligiin tanisin1 koyma gibi bir¢ok farkli alanlarda karsimiza ¢ikmaktadir.
Derin O0grenmenin bu alanlarda gostermis oldugu problemlerin ¢dziimiindeki yiiksek

dogruluk oranlar1 sayesinde derin 6§renme daha fazla yaygimlasmis ve kullanimi artmistir
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(Ozcan, 2014). Derin 6grenmede, bilgisayara manuel olarak bicimsel ve matematiksel
kurallar verilmez, her kavram temel kavramlara iliskilendirilmektedir. Bu iliskilendirme
sonrasinda kavram hiyerarsisi olugmaktadir. Bu kavram hiyerarsisi 6grenmeyi saglamaktadir.
Kavram hiyerarsisi sayesinde basit kavramlardan faydalanilarak temel karmasik kavramlar

olusturulmaktadir (Goodfellow, 2016).

Derin 6grenmenin ImageNet yarigmasinda gostermis oldugu hata oranlart Sekil

3.2°de gosterilmektedir (inik & Ulker, 2017).

30
225
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Sekil 3.2. Derin 6grenme hata oranlari.

Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt smifidir (Leng & Yu, 2014). Derin
O0grenmenin yapay zekd ve makine 0grenmesi arasindaki iliskiyi gostermekte olan venn

semast Sekil 3.3’teki gibidir (Yurtsever, 2019).
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Sekil 3.3. Derin 6grenmenin yerini agiklayan venn semasi.

Sekil 3.3’te gosterildigi gibi yapay zeka, makine 6grenmesini kapsarken makine
O0grenmesi, derin 0grenmeyi kapsamaktadir. Buna ek olarak biiyiik veri ve veri biliminin
kesisim kiimeleri mevcut iken bu kiimelerle ile yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin
ogreneninde kesisimler kiimeleri mevcuttur. Genel olarak yapay zeka, makine 6grenmesi ve
derin Ogrenmeye bakildiginda en kapsamli olarak yapay zekd karsimiza c¢ikmaktadir
(Yurtsever, 2019).

Veri isleme normal kosullar dahilinde verinin miktarina bagl olarak ¢ok zaman
almaktadir. Bu ylizden derin 6grenmede miktar1 fazla olan veriler ile ¢alisirken egitim siiresi
kisa olamayabilir. Grafik Islem Birimleri, (GPU) sayesinde bu egitim siirelerini daha
kisaltmak miimkiindiir. Bu yiizden derin 6grenmede GPU teknolojisi 6nemli rolle sahiptir

(Shaikh, 2017).

Mevcut olan tek katmanli goriintiiler lizerinde ¢aligsabilen sistemler ile ¢ok katmanl
yapiya sahip olan derin 6grenme modelinin performanslari kiyaslandiginda derin 6grenme

modelinin daha yiiksek basari oranina sahiptir. Derin 6grenmenin sisteme manuel olarak
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verilmesi gereken Ozellikleri tek tek vermek yerine parametreleri kendi kesfederek

kullanmasi1 en 6nemli 6zellikleri arasinda yer almaktadir (Togagar & Ergen, 2019).

Veriden 6zellik ¢ikartma ve doniistiirmek icin birden fazla dogrusal olmayan islem
birimi katmaninmi kullanmaktadir. Her katman ardisik olarak siralanmustir. Bu katmanlar
onceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak almaktadir (Leng & Yu, 2014). Katmalarin genel
olarak yapis1 lice ayrilmaktadir. Bunlar girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir
(Tifek¢i & Karpat, 2019). Derin 0grenme mimarisinin genel yapis1 Sekil 3.4’te
gosterilmektedir. Bu sekilde gizli katman olarak 3 adet gizli katman kullanilmistir (Nielsen,

2015).

Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Gizli Katman 3

Giris katmani

Sekil 3.4. Derin 6grenme mimarisi.

3.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 ile bir¢ok farkli alan ve farkli disiplinlerde ge¢misten giiniimiizii
uygulamalar gelistirilerek problemlere ¢6ziim aranmaktadir. Uygulama alanlarina organlarin
modellenmesi, hastalik tanimlamalari, parmak izi tamima, radar sinyallerinin
siniflandirilmasi, spam maillerinin filtrelenmesi, el yazis1 tanimlama O6rnek olarak
gosterilebilir. Yapay sinir ag1 girdi degerlerinden, agirliklardan, toplama fonksiyonundan,
aktivasyon fonksiyonundan ve ¢iktilardan meydana gelmektedir. Yapay sinir aginin 6rnegi

Sekil 3.5’te gosterilmektedir (Keskenler & Keskenler, 2017).
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Sekil 3.5. Yapay sinir ag1 6rnegi.
YSA calisma mantig1 olarak insan beyindeki noronlarin birbirleri ile olan etkilesim
hareketinin mantigin1 esas almaktadir (Chien, Ding & Wei., 2002). YSA model tanima ve
genelleme yapabilme yeteneginden kaynakli egitilmis olan aga bilinmeyen girdi giris olarak

verildiginde uygun olan ¢iktiy1 verebilmektedir (Niebur & Germond, 1991).
3.3. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) ¢ok katmanli sinir aglarindan biridir. Goriintii tanima,
ses tanima vb. birgok alanda ESA’dan yararlamlmaktadir. Ozellikle goriintii tanima alaninda
evrisimsel sinir aglar1 ile yapilmis ¢aligmalarda basarili sonuglar elde etmistir (Tiifek¢i &
Karpat, 2019). Evrisimsel sinir aglari, giinlimiizde goriintii islemede kullanilmasinin yani sira
dogal dil isleme alaninda da sik¢a kullanilmakta olan derin 6grenme modelidir (LeCun,

Bottou, Bengio & Haffner, 1998).

Klasik yapay sinir aglar1 (YSA) ile ESA karsilastirildiginda karsimiza ¢ikan en
belirgin Ozellik, klasik sinir aglarinda vektorler kullanilirken ESA yapinda matrisler
kullanilmaktadir. Matris kullannominin avantaji olarak komsu tabakalar arasinda bilgi

kaybolmas1 engellenmektedir (Traore, Kamsu & Tangarab, 2018).
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ESA modeli iki agsamadan olugmaktadir. Birinci agamada baglantili olan 6znitelikler
belirlenir, ikinci asamada ise smiflandirma yapilmaktadir. Smiflandirma yapilirken ¢ok
katmanli sinir aglarindan yararlanilmaktadir. ESA modelinin ilk adim1 olan 6znitelik haritas1
cikartma islemi filtrelerin sinir agindaki giris verisi igerisinde konvoliisyon uygulanmasiyla
elde edilmektedir. ESA modelinde geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Geri yayilim
algoritmasi kullanilarak modelin egitimi boyunca hata durumunda filtrelerin parametreleri
giincellenmektedir. Giincellenen parametreler ile model 6grenmeye devam etmektedir
boylece filtreleri icerikleri 6grenilmis olmaktadir. Bu islemlerin ardindan ¢ikarilmis olan
Oznitelik haritalar1 havuzlama islemi yapilmaktadir. Burada havuzlama islemi
yapilmasindaki temel amag birinci agsamada ¢ikarilan 6zelliklerin gesitliligini ve boyutunu
azaltmaktir. Ardindan matris seklinde olan haritalar vektor haline getirilerek sinir agina girdi
olarak verilir (Isik & Artuner, 2018). Evrisimsel sinir aginin genel mimari yapisi Sekil 3.6’da
gosterilmektedir. Burada giris resminin sirastyla konvoliisyon katmani, havuzlama katmani,
konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, tam baglantili katman ve siniflandirma katmanina

girdigi goriinmektedir (Inik & Ulker, 2017).

1 ~wau Kopek(0.01)
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= Kus(0.01)
r=——t- . ’
Fhe.. ! T - !.--D -
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Giris resmi Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam baglantih
katmam katmam katmam katmam katman

Sekil 3.6. Evrigimsel sinir aginin mimarisi.

3.3.1. Giris Katmani

Evrisimsel sinir ag1 mimarisinin ilk katmani giris katmanidir. Bu katmanda evrigimsel
sinir aginin mimarisine giris yapacak olan ham verinin aga katilmasi saglamaktadir. Aga
katilacak olan goriintiiniin boyutu 6énem tasimaktadir. Boyutun artigin performans ile dogru

orant1 gosterirken zaman acisindan ters oranti gostermektedir. Bu agidan giris katmani agin
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performans ve zaman degerlendirmelerinde giris katmani dnemli rol oynamaktadir (Inik &

Ulker, 2017).
3.3.2. Evrisim Katmam

Evrisim katmani1 genel olarak evrisimsel sinir ag1 mimarisinin temelini olugturan
katmandir ve evrisim katman ayn1 zamanda doniisiim katmani olarak da adlandirilmaktadir
(Dogan & Tiirkoglu, 2019). Evrisim katmaninda girdi goriintiilerinden o6zellikler
cikarilmaktadir. Evrigim, goriintii tizerindeki girdi kii¢iik kare igerisindeki verileri kullanarak
gorlintiiniin  6zellikleri 6grenmekte bu sayede piksel arasindaki uzamsal iliskileri
bozulmasina engel olunmaktadir. Her goriintiiniin piksel degerleri matris olarak

degerlendirilmektedir ve piksel degerleri 0 ve 1 degerini almaktadir (Amir, 2019).

Gorlintlinlin konvolse edilmesinden sonra olusan halindeki filtreler ile goriintii aynm
sayida boyutta sahip olmaktadir. Boyutlarin hepsinin derinlikleri ayni olmasina ragmen
genislik ve yiikseklik degerleri daha kiiciiktiir. Uzamsal boyutlar genellikle 3x3 ya da 5x5
olarak bilinmektedir. Uygulanmis olan filtre adedi ile ¢ikt1 derinligi ayn1 degerlere sahiptir
(Goodfellow vd., 2016).

Girig goriintiisii 5x5x3 olan bir goriintiiye 3x3’liik filtre ile konvoliisyon islemi

yapilmasini Sekil 3.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. Konvoliisyon iglemi 6rnegi.

3.3.3. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani genel olarak model igerisinde ReLu katmanindan sonra
karsimiza ¢ikmaktadir. Havuzlama katmaninda yapilan islemler derinlik boyutunu herhangi
bir degisime sebep olmaz ancak goriintiiniin boyutunu azaltmaktadir. Havuzlama katmanini
temel amaci, kendisinden sonra gelecek olan konvoliisyon katmanina giris olarak verilecek
gorlintiiniin boyutunu azaltmaktir. Goriintii boyutunun azaltilmasi1 sonucunda bilgi kayb1
olmaktadir. Bu bilgi kaybmin model i¢in avantajlari olugsmaktadir. Bu avantajlardan biri
kendisinden sonra gelecek olan ag katmanindaki hesaplama yiikiiniin azalmasi, ikinci olarak
ise modelin ezber yapmasinin engellemesidir. Havuzlama katmani1 daha iyi performans
gostermeyi sagladigi icin tercih edilmektedir fakat ESA modelinde havuzlama katmani
mecburi degildir, istege bagh kullanilmaktadir. Bazi mimarilerde bu yiizden havuzlama
katmani kullanilirken bazi mimarilerde ise kullanilmamaktadir. Havuzlama islemlerine
kullanilan yontemlere Ornek olarak maksimum havuzlama ve minimum havuzlama
verilmektedir. Maksimum havuzlama iglemi, goriintiiniin filtre izerinde olan karsiliklarinin
maksimum olan degerinin alimmasi islemidir. Ortalama havuzlama islemi ise goriintiiniin
filtre {izerinde olan karsiliklarinin ortalamasinin alinmasi islemidir. Genellikle performans
acisindan daha iyi sonug verdigi i¢in maksimum havuzlama tercih edilmektedir. Maksimum

havuzlama katmaninin bir 6rnek uygulamasi Sekil 3.8”de gosterilmektedir. Buradaki 6rnekte
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giris goriintiisii 4x4’liikk olup 2x2 filtre kullanilarak tek adim kaydirmali maksimum
havuzlama islemi ve iki adim kaydirmali maksimum havuzlama islemi gosterilmektedir.
Girig gorlintiisii tek adim kaydirmayla 2x2’lik filtreler ile dolagarak 9 adet 2x2’likten olusan
piksel degerleri elde edilmektedir. Elde edilen 2x2°lik piksel degerlerinden maksimum deger
alinarak bir sonraki katman i¢in goriintii elde edilmektedir. 4x4°liik giris goriintiisii tek adiml
kaydirma ile 3x3’lilkk goriinti olustururken iki adiml kaydirma ile 2x2’lik goriintii
olusmaktadir (Inik & Ulker, 2017).

Giris Goriintiisii Girig goriintiisii tizerinde 2x2°lik Bir sonraki katman igin
filtre ile dolasma elde edilen goriintii

l

Tek adim
kaydirmal

S

ki adim
kaydlrmall

-

Sekil 3.8. Maksimum havuzlama islemi.

b
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&

Ortalama havuzlama isleminin uygulanmasinin matematiksel 6rnegi Sekil 3.9°da
gosterilmektedir. Burada degerlerin ortalamalar1 alinarak bir sonraki katman igin goriintii
olusturulmaktadir. Matematiksel olarak verilen Ornekte 4x4’liikk goriinti maksimum

havuzlama isleminin ardindan 2x2’lik goriintii olugturmaktadir (Bayram, 2020).
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Sekil 3.9. Ortalama havuzlama iglemi.
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3.3.4. Tam Baglantih Katman

ESA mimarisinde konvoliisyon katmani, ReLu katmani ve havuzlama katmaninin
arkasindan tam baglantili katman gelmektedir. Tam baglantili katman ESA mimarisinde
kendisinden once gelen katmanlarin tiim alanlarina baglanmaktadir. ESA mimarisinde
bulunan son katmanin {iretmis oldugu deger (matris boyutu) ve bu katmanda bulunan matris
boyutunun ¢arpimi agirlik matrisini olusturmaktadir. Bu nedenle adina tam baglantili katman
denilmektedir (Inik & Ulker, 2017). Tam baglantili katmanin &nce gelen katmanlarinin

hepsine baglandigini Sekil 3.10°da gosterilmektedir (Sallam, 2018).

Sekil 3.10. Tam baglantili katmaninin uygulanmasi.

Ag igerisinde kullanimi genellikle sonda bulunmaktadir (Claesson & Hansson, 2017).
Tam baglantil1 katmandan sonra evrigim katmani kullanilmamaktadir (Coskun, Yildirim,

Ucar & Demir, 2017).

ESA biiyiik veriler ile model egitimi yaptigindan ag da ezberlemeler olusabilir. Bu
ezberleme yapmasi modelde istenen bir durum degildir. Agin ezber yapmasini engellemek
amaciyla birakma katmani kullanilmaktadir (Srivastava vd., 2014). Standart ESA ag1 ile
birakma katmanmin kullanilmasiyla olusturulmus agin genel yapisi Sekil 3.11°de
gosterilmektedir (Inik & Ulker, 2017).
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(a) Standart ESA Ag (b) DropOut Katmanindan
sonraki ag yapisi

Sekil 3.11. Drop out katmaninin uygulanmasi.

Bu katmanda modelin egitim asamasinda birakma uygulamasinin kullanimi siktir.
Asirt uyum gostermesinin azaltmak icin birakma orani kullanilmaktadir. Burada egitim
sirasinda diigiimler bazi ihtimallere gore devre dis1 birakilmaktadir. Devre dis1 birakilan
diigiimlerin giris ve c¢ikis baglantilar1 da kesilir, devre dis1 birakilmaktadir. Devre disi
birakilan diiglimlerin baglantilar1 sayesinde model iizerinde hesaplama miktarlar1 azalir. Bu
da performans agisindan olumlu katki saglamaktadir. Modelle birakma yontemi ile egitim
sirasinda diiglimiin baglantilar1 koparilirsa da test sirasinda tim diglimler aktiflestirilir

(Srivastava vd., 2014).
3.3.5. ReLu (Rectified Linear Unit) Katmam

ReLu dogrultulmus dogrusal birim anlamina gelmektir. ReLu katmaninda yapilacak
olan islemler piksel basina uygulanmaktadir. Ozellik haritas1 iizerindeki tiim negatif piksel

degerleri sifir ile yer degistirir. Her evrisim isleminin ardindan ReLu islemi yapilmaktadir

(Amir, 2019).

Aktivasyon fonksiyonlarini bu katman igerisinde gergeklestirilir. Verilere aktivasyon
fonksiyonu uygulandiktan sonra bir deger elde edilir ReLu katmani igerisinde
kullanilabilecek birden fazla aktivasyon fonksiyonu vardir. Aktivasyon fonksiyonlarina

ornek olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu, step fonksiyonu, siniis fonksiyonu, esik deger
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fonksiyonlar1 verilebilir. Derin 6grenme aglarinda genellikle kullanilmakta olan aktivasyon
fonksiyonu f(x) = max (0, x)’dir (Yang, Nguyen, San, Li & Krishnaswamy). ReLU
katmaninda en ¢ok kullanilan maksimum fonksiyonu, negatif sayilar girdiler i¢in 0 degerini
almakta iken pozitif sayili girdiler i¢in x degerini almaktadir. Sekil 3.12°de ReLu’da
kullanimi en yaygin olan f(x) = max (0, x) fonksiyonun grafigi gosterilmektedir (Sertkaya,

2018). Sekil 3.13’te ReLU isleminin 6rnegi verilmistir (Sallam, 2018).

RelLU
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75 g ;/
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S 6
—
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& 2
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oot e ~l -
Girdi Degeri
Sekil 3.12. ReLu grafigi.
15 20 -10 35 15 20 0 35
18 | -110 | 25 100 18 0 25 100
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101 | 75 18 23 101 | 75 18 23

Sekil 3.13. ReLu islemi 6rnegi.
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3.3.6. Siniflandirma Katmam

Tam baglantili katmanin ardindan siniflandirma katmani gelmekte ve evrisimsel sinir
agl mimarisinin sonunda bulunmaktadir. Siiflandirma islemleri derin 6grenme
mimarilerinde bu katman igerisinde gergeklestirilmektedir. Siiflandirma katmaninin ¢ikis
degeri smiflandirma yapilan nesne sayisina denk olmaktadir. Siniflandirma katmani
igerisinde farkli smiflandiricilar tercih edilebilir. Smiflandirma isleminde nesneler 0-1
araliginda belirli bir degerde ¢ikt1 liretmektedir. Degerin 1’e yakin olmasi agin tahmin ettigi

nesne olmasidir (Inik & Ulker, 2017).

3.4. AlexNet Modeli

AlexNet adin1 2012 ImageNet yarismasinda duyuran bir derin 6grenme modelidir.
AlexNet derin 6grenme modeli bir milyondan fazla goriintii ile egilmis ve siniflandirmada
yliksek basari oranlar1 gostermistir. Katman yapis1 olarak, konvansiyonel katman, havuzlama
katmani, tam baglantili katman ve simiflandirma katmanindan olusmaktadir. AlexNet

mimarisinin katman yapis1 Sekil 3.14’te gosterilmistir (Inik & Ulker, 2017).
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Sekil 3.14. AlexNet mimarisi.

AlexNet derin O6grenme modelinde kullanilan katmanlardan veri birbirine
aktarilmaktadir. Veri miktart arttik¢a islemlerin tamamlanma siiresinde artis meydana
gelmektedir. Derin 6grenmede mimarisi kullanilarak yapilan ¢alismalarda yiiksek zaman
kaybinin 6niine gecmek i¢in GPU (Grafical Processing Unit) tercih edilmektedir. GPU
kullanilmasindaki temel amaglardan biri ayni anda birden fazla is ve islem yapabilmeye

olanak saglamasidir (Krizhevsky, Sutskever & Hinton vd., 2012)
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Calisgmada kullanilmis olan AlexNet derin Ogrenme modeli mimarisinin

uygulamadan alinmis olan gorsel ¢iktist Ek-1’de gosterilmistir.
3.5. GoogLeNet Modeli

GoogLeNet 2014 yilinda ImageNet yarismasinda birinci olmusg bir derin 6grenme
modelidir. 2012 yilinda yapilmis olan ImageNet yarismasinda %89,06 basar1 oranina
sahipken 2014 yilinda bu basar1 oranmni artirarak %93,33’e yiikseltmistir. GoogLeNet 22
katmandan olusan bir mimariye sahiptir. Yiiksek boyutlu goriintiilerin asir1 yiiklenmesini
onlemek amaciyla “1x1, 3x3, 5x5” gibi farkli boyutlardaki filtreleri ayn1 zaman diliminde
uygulanmaktadir (Szegedy vd., 2015). Boyut azaltmak amaciyla kullanilan bu filtrelerin bir
sonucu olarak GoogLeNet derin 6grenme modelinde AlexNet derin 6grenme modeline gore
parametre acisindan 12 kat az parametre kullanilmaktadir (Dogan & Tiirkoglu, 2019) Sekil
3.15.’te GoogLeNet mimarisi gosterilmektedir (Togacar vd., 2019).

Havuzlama Katmam Baslangic
\ yang Tam Baglantih

/’ Katman
—— Cikas

PPy 1\\?, {8

y \ \ /’/ ’ \ﬂ ' 0

Konviisyon Katman

Giris

30 28

Sekil 3.15. GooglLeNet mimarisi.

GoogleNet derin O6grenme modeli mimarisinde gosterilmekte olan baslangic
modiiliiniin i¢ yapis1 Sekil 3.16’da gosterilmektedir. Bu baslangic modiiliinde 1x1 evrisim
islemi, 3x3 evrisim islemi, 5x5 evrisim islemi ve 3x3 maksimum havuzlama islemi

yapilmaktadir.
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Filtre Birlestirme
/

3x3 Evrisim

3x3 Maksimum
Havuzlama

Onceki katman

1x1 Evrigim 5x5 Evrisim

Sekil 3.16. Baslangi¢c modiilii.

GoogLeNet derin 6grenme modeli mimarisinde kullanilmakta olan baglangi¢ modiilii
islemlerin sayisinda artisa sebep oldugu i¢in boyutu azaltilmis baslangi¢ modiilii kullanilarak
islem sayisinda azalama saglanmistir. Bu boyut azaltmali baglangic modiiliinde 3x3 evrisim
islemi ve 5x5 evrisim isleminden 6nce 1x1 evrigim islemi yapilmaktadir. Boyut azaltmali

baslangi¢c modiilii Sekil 3.17°de gosterilmektedir.

Filtre Birlestirme

ﬂ\

Bu calismada kullanilan GoogleNet derin 6grenme modeli mimarisi Ek-2 de

gosterilmistir.

3x3 Evrigim

5x5 Evrigim

1x1 Evrigim

1x1 Evrisim [} [) [}
.. 3x3 Maksimum
1x1 Evrigim
Havuzlama

—— —

Onceki katman

Sekil 3.17. Boyut azaltmali baglangi¢ modiilii.
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3.6. Caffe

Caffe Kaliforniya Universitesi, Berkeley tarafindan gelistirilmistir ve agik kaynak
kodludur. Caffe derin 6grenme kiitiiphanelerinden biridir. Goriintii isleme tizerine yazilmistir.
Programlama dillerinden olan python dili ile ¢aligmaktadir. Caffe kiitliphanesinin en ¢arpici

ozelliklerinden birisi daha dnceden egitilmis olan modelleri barindirmasidir (Jia vd., 2014).

[lk olarak goriintii islemek amaciyla tasarlanmis olan Caffe daha sonradan robotik,
ses tanima, sinir bilimi ve astronomi iginde kullanilmaya baslanmistir. Caffe’nin hizla

yayginlagmasi ile farkli alanlarda da kullanilmasi beklenmektedir (Ugar & Bingdl, 2018).
3.7. Nvidia Digits

Nvidia digits veri kiimelerini yonetebilen, ¢oklu GPU sistemlerinde sinir aglari
tasarlayip gelistirme ortami sunan, gorseller ile performansi ger¢ek zamanl olarak izleme
imkan1 sunan etkilesimli derin 6grenme egitim sistemidir. Agin egitimi basladiginda sonra
DIGITS modelin mevcut kaybini ve dogrulugunu ¢izmeye baslar. Bu sayede egitimin sadece

sonunda grafigi gormek yerine agamalarinda da gérmemize imkén saglar (Monn, 2017).

3.8. Hiper Parametreler

Hiper parametreleri iki kategoriye ayirmak miimkiindiir. Birincisi modellere 6zgii
hiper parametrelerden olan aktivasyon fonksiyonlar1 ve dropout katman sayilaridir. Bu hiper
parametreler model hiper parametreleri olarak adlandirilmaktadir. ikinci hiper parametre
kategorisi ise iyilestirici (optimizer) hiper parametredir. lyilestirici hiper parametreler
modelinin egitim asamasinda ve modelin optimizasyon asamasindan kullanilmakta olan
degiskenlerdir. lyilestirici hiper parametrelere epoch (devir sayisi), grenme oran1 (learning

rate) ve mini-batch boyutundan olusmaktadir (Sertkaya, 2018).
3.8.1 Ogrenme Oram (Learning Rate)

Ogrenme orani, evrisimsel sinir ag modelinin egitim siirecinde kayip

fonksiyonundan alinan degerlere gore modelin agirlik degerlerine goére geri yayilim
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algoritmalart ile optimize edilir. Elde edilen agirlik degerlerinin belli degerler ile giincellenir
ve bu degerlere 6grenme orani olarak adlandirilmaktadir. Modelin egitim siirecinde bu oran
degisken olarak kullanilabilir bunun temel sebeplerinden biri 6grenme orani ¢ok yiiksek
oldugunda optimum degerlerden uzaklasmak, ¢ok diisiik secildiginde ise zaman agisindan

fazla kayip olmasidir. (Barin, 2021)
3.8.2 Devir Sayis1 (Epoch)

Derin 6grenme modelinde egitim asamasinda veri setinin egitim sayis1 epoch ile ifade
edilmektedir. Modelin egitiminin bir kez olmasi yeterli olmamakla bitlikte model yinelemeli
olarak egitilmedir. Modelin ilk epoch degerinde hata degeri fazla iken daha sonraki epoch
degerlerinde hata oraninin azalmasi beklenmektedir. Epoch degeri belirlenirken ¢ok ytiksek
bir deger se¢ilmesi modelin egitim sirasinda ezberleme yapmasina neden olacagindan dolay1

epoch degerinin secilmesi dnemli bir husustur (Barin, 2021).
3.8.3 Mini-Batch Boyutu

Mini-Batch derin 6grenme modellerinde tek bir adimda tiim verilerin egitilmesi
yerine veri setindeki verileri bolerek elde edilen pargalar lizerinde egitim yapilmasidir. Batch
degeri veri setindeki verilerin sayisi ile 1 degeri arasinda bir deger almaktadir. Batch degeri

1 ise her bir adimda sadece tek 1 veri ile egitim islemi yapmaktadir (Tan, 2019).

3.8.4 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Yapay sinir aglarindan aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal ifadeleri dogrusal olmayan
ifadelere doniistiirme isleminde kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlarma 6rnek olarak ReLu
fonksiyonu, Step fonksiyonu, Softmax fonksiyonu, Tanh fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonu
ornek olarak verilebilir. Sekil 3.18’de Step fonksiyonun grafigi, Sekil 3.19°da Sigmoid
fonksiyonun grafigi, Sekil 3.20°de Softmax fonksiyonun grafigi ve Sekil 3.21°de Tanh
fonksiyonun grafigi gosterilmektedir (Sertkaya, 2018).
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Sekil 3.18. Step fonksiyonu grafigi.
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Sekil 3.19. Sigmoid fonksiyonu grafigi.
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Sekil 3.20. Softmax fonksiyonu grafigi.
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Sekil 3.21. Tanh fonksiyonu grafigi.

3.9. Basarim Ol¢iim ve Degerlendirme
Siniflandirma isleminin gergeklesmesi amaciyla egitilen modeller, egitimlerini
tamamladiktan sonra test asamasina ge¢mektedir. Testler gergeklestikten sonra birtakim

Ol¢timler kullanilarak siniflandirma i¢in basarim sonuglari elde edilmektedir (Baratloo vd.,

2015).
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Model performansinin dogrulugunu olgiimleyesilerden en sik kullanilanlara;
duyarlilik(precision), anma(recall) ve F1 Skoru (F1 Score) 6rnek olarak verilebilir (Stisen

vd., 2015).

Smiflandirmanin sonuglarmi degerlendirmek i¢in kullanilan YP, YN, DP ve DN
degerleri her bir sinif i¢cin dogru ve yanlis siniflandirilmig olan 6rnek sayilarini bir matris
kullanmaktadir. Bu matrisi karisiklik matrisi ad1 verilmektedir. Cizelge 3.1°de karisiklik
matrisi verilmektedir (Er & Cig, 2020).

Cizelge 3.1. Karisiklik matrisi.

Karnisikhik Matrisi Sif Tahmin
YP (Yanlis Pozitif) Negatif Pozitif
YN (Yanlis Negatif) Pozitif Negatif
DP (Dogru Pozitif) Pozitif Pozitif
DN (Dogru Negatif) Negatif Negatif

YP (Yanlis Pozitif) negatif smif icerisinde yer alirken tahminin pozitif olmasi, YN
(yanlis negatif) pozitif smif icerisinde yer alirken tahminin negatif olmas1 iken DP (dogru
pozitif) pozitif sinif igerisinde yer alirken tahminin pozitif olmasi, DN (dogru negatif) negatif

smif igerisinde yer alirken tahminin negatif olmasidir (Er & Cig, 2020).

Dogruluk, dogru olarak siniflandirilmis olan siniflarin yani dogru pozitif ve dogru
negatif simiflarin (DP ve DN), tiim siniflara (DP, DN, YP ve YN) oran ile elde edilmektedir.
Dogruluk, dogru pozitif oran ve yanlis pozitif oran esitlikleri esitlik 3.1, esitlik 3.2 ve esitlik
3.3’te gosterildigi gibidir (Cengil & Cinar, 2020).

- _ |DN|+|DP|
Dogruluk = [YN|+|YP|+|DN|+|DP| G-
Dogru Pozitif Oran = IDPI 3.2)

|YN|+|DP|
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[YP|
[YP[+DN|

Yanlis Pozitif Oran = (3.3)

Dogru pozitif orani, gercek pozitiflerin sayisinin ne kadarinin pozitif smif olarak
etiketlendigini vermektedir. Dogru pozitif sifinin (DP), yanlis negatif sinif (YN) ile dogru
pozitif sinifin (DP) toplamina bdliinmesiyle elde edilmektedir (Polat, Mehr & Cetin, 2017).

ROC egrisi, dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlarinin yatay ve dikey eksende
bulundugu bir egridir (Metz, 2006). ROC egrisinde x ve ye degerlendirilirken sol iist kdseye
yakin olan test i¢in daha kullanigh olarak kabul edilmektedir (Dirican, 2001).

Hassasiyet, her bir smif i¢in siniflandiricinin etkinligini degerlendirmek amaciyla
yapilmaktadir. Hassasiyet pozitif smifa ait verilerin gercek verilerine oraniyla elde

edilmektedir (Er & Cig, 2020).

Kesinlik (P) pozitif olarak yapilan bir tahminin dogru olma olasiliginin tahmin
etmekte olan bir 6l¢iimdiir. Kesin dogru pozitif sinifin (DP), yanlis pozitif sinif (YP) ile dogru
pozitif sinifin (DP) toplamina boliinmesiyle elde edilmektedir. Kesinlik esitliligi esitlik 3.4°te
verildigi gibidir (Er & Cig, 2020).

|DP|

Kesinlik =
|YP|+|DP|

(3.4)

Ozgiilliik dogru negatif sinifin (DN), dogru negatif simf (DN) ve yanlis pozitif sinifla
toplamima boliinmesiyle elde edilmektedir. F1 skoru ise dogru pozitif sinifin 2 ile
carpilmasinin, 2 dogru pozitif sinifla yanlis pozitif sinifin ve yanlis negatif sinifin toplamina
boliinmesiyle elde edilmektedir. F1 skorunu siniflar arasinda denge bulunmadigi durumlarda
da kullanilan bir 6l¢iit iken 6zgiilliik gercekte negatif olan verilerin orani elde etmek amaciyla
kullanilmaktadir. Ozgiillik ve F1 skoru esitliligi esitlik 3.5 ve 3.6°da verildigi gibidir
(Stanford,2021).

[DNJ

Ozgiillik = DN P

(3.5)

2|DP|

F1 Skoru =————
2|DP|+|YP|+YN]|

(3.6)

Bu calismada dogruluk, dogru pozitif oran, yanlis pozitif oran ve kesinlik degerleri
hesaplanip degerlendirilmistir.
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BOLUM 4

DENEYLER VE SONUCLAR

4.1. Veri Seti

Ik veri seti zatiirre hastaligina sahip olan insanlarin akciger rontgenlerinden ve
zatiirre hastaligina sahip olmayan insanlarin akcigerlerinden olugsmaktadir. Veri seti 1 zatiirre
ve normal olarak smiflandirilmistir. Veri setinde yer almakta olan akciger rontgenlerinin

hepsi anonim olup herhangi bir kisisel bilgi icermemektedir.

Veri seti 1 igerisinde yer alan akciger rontgenleri kaggle adlit web sayfasindan elde
edilmistir. Alman veriler iizerinde herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Kaggle adli web
sitesinden alinan verilerin kaynagi https://data.mendeley.com/datasets/rscbjbr9sj/2 Citation:
http://www.cell.com/cell/fulltext/S0092-8674(18)30154-5 olarak belirtilmistir ve veri seti
acik kaynaklidir.

Veri setinde yer alan zatiirre hastasi insanlarin akciger rontgenlerinde zatiirrenin
birden fazla sebepten kaynakli oldugunu gérmekteyiz. Birinci veri kiimesindeki zatiirre ve
normal olarak ayrilmistir. Ikinci veri seti olarak birinci veri kiimesindeki zatiirre olanlarin
icerisinden elde edilerek hastalar1 etiket adindan viriis ve bakteri olarak ayrilmistir, viriis ve
bakteri olmak iizere ikiye ayrilan veri setini elde edilmistir. Ikinci veri setimizde verileri
iizerinde bir degisiklik yapilmamis sadece etiketler gz Oniine alinarak klasorde degisiklik
yapilmig, bakteri ve virlis olarak klasor yapist olusturulmustur. Veri 2 igerisindeki
siiflandirma bakteri ve viriis olarak olusturulmustur. Rontgen goriintiileri iizerinde herhangi

bir bozulma durumu olmamastir.
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Veri setleri lizerinde ¢alisma yaptiktan sonra tez ¢alismamizi genigleterek normal,
zatlirre ve covidl9 hastalarindan olusan veri setini kaggle web sitesinden ilgili alandan
alimmistir. Veri setinin kaynagi: https://www.kaggle.com/prashant268/chest-xray-covid19-
pneumonia’dir. Bu veri seti acik kaynaklidir. Veriler anonim olup herhangi bir kisisel bilgi

icermemektedir. Bu veriler veri seti 3’u olusturmus olmaktadir.

Veri seti 1, normal ve zatiirre olarak gruplandirilmis olan veri setidir. Veri seti 2, veri
seti 1 i¢indeki zatiirre hastalarinin goriintiilerinden elde edilmis ve gruplandirilmis olan viriis
ve bakteri gruplarindan olusmaktadir. Veri seti 3, kaggle web sitesinden ikinci olarak elde
ettigimiz verilerdir ve normal, zatiirre ve covid19 hastalarindan olusmaktadir. Veri setleri
icerisinde yer alan rontgen sayilar1 asagidaki cizelge 4.1, cizelge 4.2 ve cizelge 4.3’te

verilmistir.

Veri seti 1, veri seti 2 ve veri seti 3 igerisinde yer alan rontgen goriintiilerinin

formatlar1 JPEG formatindadir.

Veri seti 1 ve 2 de verilerimiz egitim, dogrulama ve test olarak gruplanmistir. Veri seti
3 ise egitim ve test olarak gruplanmistir. Veri seti 3 igerisindeki egitim ve test dagilimi %70
ve %30 olarak belirlenmistir. Veri seti 3, dogrulama verilerini egitim igerisinde elde
etmektedir. Cizelge 4.1°de veri seti 1, ¢izelge 4.2°de veri seti 2 ve ¢izelge 4.3 te veri seti 3

icin olan veri sayilar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Veri seti 1 igerisindeki veri sayilari.

Veri Seti 1 Toplam Veri Sayis1 | Egitim Veri Sayisi

Normal 1583 1341

Zatlirre 4273 3875

32



Cizelge 4.2. Veri seti 2 igerisindeki veri sayilari.

Veri Seti 2 Toplam Veri Sayisi Egitim Veri Sayisi
Viriis 1523 1345
Bakteri 2802 2530

Cizelge 4.3. Veri seti 1 igerisindeki veri sayilari.

Veri Seti 3 Toplam Veri Sayisi Egitim + Dogrulama Veri
Sayisi
Normal 1508 781
Zatiirre 4273 3228
Covid19 576 418

Nvidia Digits kurulumundan sonra localhost ile baglanip veri setlerinin tanimlamalar1
yapildi. Veri setleri igerisindeki egitim sayilariin grafik sonuglar1 Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve
Sekil 4.3°te gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Veri seti 1 igin egitim veri sayist.
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Sekil 4.2. Veri seti 2 i¢in egitim veri sayisi.
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Sekil 4.3. Veri seti 3 igin egitim veri sayist.

Veri setleri genel olarak degerlendirildiginde veri seti 1 ve veri seti 2’de siniflandirma

yapilirken ikili siniflandirma yapilmis olup veri seti 3 i¢in ticlii siniflandirma yapilmustir.

Veri setlerin icerdikleri veri sayilar1 bakimindan karsilastirildiginda en ¢ok veriyi veri

seti 3 igerirken en az veriyi veri seti 2 igermektedir. Veri setlerinin toplam veri sayisinin

karsilastirmali gosterimi gizelge 4.4’°teki gibidir.

Cizelge 4.4. Veri setleri karsilastirmasi.

Veri Seti Toplam Veri Sayisi
Veri seti 1 5856
Veri seti 2 4325
Veri seti 3 6357
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4.2. Veri Seti Egitim ve Test Islemleri

Modelin egitim ve test siiresine bilgisayarda kurulu olan Ubuntu 16.04 iizerinde
gerceklestirilmistir. Bilgisayara kurulumu yapilan Nvidia Digits ile veri seti 1, veri seti 2 ve
veri seti 3 icin egitim ve test iglemleri yapilmistir. Digits versiyonu 6.1.1°dir. Egitim
asamasindan once Nvidia Digits kurulumu tamamlanmig olup gerekli islemler yapildiktan
sonra localhost lizerinden egitim ve test islemleri yapilmistir. Egitim siirecinde derin 6grenme
kiitiiphanelerinden biri olan Caffe kullanilmistir. Kullanilmis olan Caffe versiyonu
0.15.14°tiir. Modellerin egitim ve test asamasinda versiyonlarin bilgileri localhost iizerinden

dogrulanmis ve Sekil 4.4’te gosterilmektedir.

Sekil 4.4. Versiyon bilgileri.

Sekil 4.4’te versiyon bilgileri icerisinde yer almakta olan server bilgisi Nvidia
Digits’in kurulu oldugu bilgisayarin adini gostermektedir.
Egitim agamas1 tamamlandiktan sonra test islemlerinin gerceklestirilmesi islemleri de

localhost tizerinden yapilmistir.
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4.3. Egitim Siiresi

Nvidia Digits ile ilk olarak veri setleri tanimlanmaktadir. Veri seti 1, veri seti 2 ve veri
seti 3 ayr1 ayr1 tanimlanmistir. Veri setleri tamamlandiktan sonra modellerin ayarlanarak
egitim asamalarina gecilmektedir. Segilen veri seti ve modelle egitim basladig1 anda itibaren
grafik olugsmaya baslamaktadir. Modelin egitim siireci bitince grafigin tamami tamamlanmis

olmaktadir.

Zatiirre ve normal olarak gruplandirilmis olan veri seti olan ve 5856 veriden olusan
veri seti 1’in AlexNet derin 6grenme modeli ile egitilmesi islemi toplamda 21 saat 7 dakika

stirmiistir.

Viriis ve bakteri olarak gruplandirilmis olan veri seti olan ve 4325 veriden olusan veri
seti 2’in AlexNet derin 6grenme modeli ile egitilmesi islemi toplamda 12 saat 57 dakika

surmustur.

Zatiirre, Covid19 ve normal olarak gruplandirilmis olan veri seti olan ve 6357 veriden
olusan veri seti 3’in AlexNet derin 6grenme modeli ile egitilmesi islemi toplamda 19 saat 4

dakika stirmiistiir.

Zatiirre, Covid19 ve normal olarak gruplandirilmis olan veri seti olan ve 6357 veriden
olusan veri seti 3’ in GoogLeNet derin 6grenme modeli ile egitilmesi islemi toplamda 1 giin

18 saat siirmiistiir.

Egitim siireleri genel olarak karsilastirildiginda en uzun siiren veri seti 3’iin
GoogLeNet derin 6grenme modeli ile egitim asamasidir. Bu modelde normal, zatiirre ve
covid19 ayrim1 yapilmaktadir. En kisa siiren ise veri seti 2’in AlexNet derin 6grenme modeli
ile egitim asamasidir. Bu modelde zatiirre hastasi rontgenleri icerisinden virlis ve bakteri
ayrimi yapilmaktadir. Hem AlexNet hem de GoogLeNet ile egitilen veri seti 3 ile yapilmis
olan ¢aligmada egitim siireleri karsilastirildiginda AlexNet derin 6grenme modelinin egitim
stiresinin daha az oldugu goriinmektedir. Egitim siirelerinin karsilastirmali hali ¢izelge 4.5°te

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.5. Egitim siirelerinin karsilastirilmasi.

Veri Seti Model Siire

Veri Seti 1 AlexNet 21 saat 7 dakika
Veri Seti 2 AlexNet 12 saat 57 dakika
Veri Seti 3 AlexNet 19 saat 4 dakika
Veri Seti 3 GoogLeNet 1 giin 18 saat

4.4. Degerlendirme Olgiitleri ve Degerlendirmeleri

Calismada kullanilmis olan modellerin epoch degerlerinin gdsteren grafik Sekil 4.5°te

gosterildigi gibidir.

0.011+
0.01

0.009 4
0.008 -
0.007 4
0.006
0.005 4

Learning Rate

0.004 4
0.003 4
0.0024
0.001

0

0

15 20 25 3

Sekil 4.5. Epoch deger grafigi.

Bu ¢alismada modelin egitim asamasinda epoch degeri 30 secilmistir. Epoch degeri

modelin egitim sayisin1 belirledigi i¢in bize modelimizin 30 kez egitimden gegtigini

gostermektedir. Sekil 4.9 epoch degerinin 0’dan baslayip 30’a varana kadar oran 6grenme

oranlart gosterilmektedir. Bu 6grenme orant modelin basinda 0.01 degerinde iken ilerleyen

epoch degerlerinde giderek azalmistir.

Veri seti 1, zatiirre ve normal siniflandirmasini yapmaktadir. Veri seti AlexNet derin

o0grenme modeli ile egitilmistir. Modelin egitiminin sonunda elde ettigimiz grafik asagidaki

Sekil 4.6’daki gibidir.
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Sekil 4.6. Veri seti 1 model sonucu.
Modelin egitimini gergeklestirdikten sonra tek tek segerek test yapabilecegimiz gibi
toplu smiflandirma islemi testi de gerceklestirilmistir. Bunun igin test klasorii igerisindeki
verileri .txt formatin liste olusturup c¢oklu test i¢in .txt dosyasinin yolu verilmistir. Veri seti

1 i¢in yapilan ¢oklu siniflandirma sonuglarinin ilk 10 deger 6rnegi Sekil 4.7°de verilmistir.
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Path
1 |homelyaren/chest xray/chest_xray/test/ALL/IM-0001-0001.jpeg
2 [homefyaren/chest_xrayfchest xray/test/ALL/IM-0003-0001.jpeg
3 [homefyaren/chest xrayfchest xray/test/ALL/IM-0005-0001 peg
4 |homelyaren/chest_xrayfchest xray/test/ALL/IM-0006-0001.jpeg
5  [homefyaren/chest_xrayfchest xray/test/ALL/IM-0007-0001.jpeg
6  [/homefyaren/chest xrayfchest xray/test/ALL/IM-0009-0001 peg

7 Ihomelyaren/chest _xrayfchest xray/test/ALL/IM-0010-0001.jpeg

8  [homefyaren/chest_xrayfchest xray/test/ALL/IM-0011-0001-0001 jpeg

9 [/homefyaren/chest_xrayfchest xray/test/ALL/IM-0011-0001-0002 jpeg

10 /homelfyaren/chest xray/chest_xray/test/ALL/IM-0011-0001.jpeg

Sekil 4.7. Test ¢calismas1 6rnek sonuglari.

Sekil 4.7°de gosterilmis olan test ¢alismasi 6rnek olup veri seti 1’in ilk 10 test
sonucunu gostermektedir. YP, YN, DP ve DN degerleri hesaplanmasi i¢in bu test her veri seti
ve model i¢in ayr1 ayr1 olusturulup hesaplanmustir. i1k olarak verilen 10 rnekte 1 tahminde
yanilmis olup zatiirre olmayan veri i¢in %84,82 zatiirre olarak ifade etmis iken diger 9 6rnek

veride normal olan (zatlirre olmayan) veriler i¢in yiiksek oranlarda normal olarak ifade

etmigtir.

Veri seti 1’in igerisinde yer alan test verileri ile modelimiz test edildikten sonra

sonuglar1 sonucunda YP, YN, DP ve DN degerleri elde edilmistir. Sonuclar ¢izelge 4.6’da

gosterilmistir.
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Cizelge 4.6. Veri seti 1’in karisiklik matrisi igindeki degerler.

Sayilar
YP 10
YN 64
DP 170
DN 380

Normal ve zatiirre hastasi olarak gruplandirilmis olan veri setinde DP, DN, YP ve YN
degerleri hesaplanirken normal rontgenler 1, zatlirre hastaligina sahip olan rontgenler 0
degerlerini aldiklar1 kabul edilmistir. Bu dogrultuda DP sinifi ger¢ekte normal olup tahminin
de normal olarak yapildig1 goriintiiller, DN sinifi zatlirre hastaligina sahip olanlar olup
tahmininin zatiirre hastas1 olarak yapilanlar, YP sinifi zatiirre hastaligina sahip iken normal
olarak tahmin edilenler ve YN sinifi ger¢gekte normal olup tahmininin zatiirre hastas1 olarak

yapilanlardir.

Cizelge 4.6’ya gore dogruluk, pozitif dogru orani, negatif dogru orani, kesinlik ve

hassasiyet degerleri hesaplanmistir. Cizelge 4.7’de hesaplama degerleri yer almaktadir.

Cizelge 4.7. Veri seti 1 icin degerlendirme 0l¢iitleri.

Veri Seti | Dogruluk | Dogru Yanhs Kesinlik [Ozgiillik [F1 Skoru
1- Pozitif Pozitif

AlexNet Oran Oran

Deger 0,8814 0,7264 0,0256 0,9444 0,9743 0,8212

Veri seti 1’in AlexNet derin 6grenme modeli ile yapilmis olan g¢alismanin test
asamasinda kullanilmis olan saglik bir insanin rontgen goriintiisiiniin test sonuglar1 Sekil

4.8°deki gibidir.
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Predictions
NORMAL
PNEUMONIA (0.21% ]

Sekil 4.8. Normal kategorideki rontgenin test sonucu.

Sekil 4.11°de goriinmekte olan saglikli akciger rontgenin test sonucu %99,79 oranla

normal ve %0,21 oranla zatiirre olarak siniflandirip dogru sonug vermistir.

Veri seti 1’in AlexNet derin 6grenme modeli ile yapilmis olan ¢alismanin test
asamasinda kullanilmis olan zatiirre hastas1 bir insanin rontgen goriintiisiiniin test sonuglari
Sekil 4.9°daki gibidir.

Predictions

PNEUMONIA

NORMAL [5.5% )

Sekil 4.9. Zatiirre hastasinin rontgeninin test sonucu.
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Sekil 4.9’da goriinmekte olan zatiirre hastaligina sahip olan akciger rontgenin test
sonucu %99,5 oranla zatiirre ve %S5,5 oranla normal olarak smiflandirip dogru sonug
vermistir.

Veri seti 2 viriis ve bakteri siniflandirmasin1 yapmaktadir. Veri seti AlexNet derin
ogrenme modeli ile egitilmistir. Modelin egitiminin sonunda elde ettigimiz grafik asagidaki

Sekil 4.10°daki gibidir.
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Sekil 4.10. Veri seti 2 AlexNet modeli sonucu.

Veri seti 2’in igerisinde yer alan test verileri ile modelimiz test edildikten sonra
sonuglar1 sonucunda YP, YN, DP ve DN degerleri elde edilmistir. Sonuglar cizelge 4.6 ve
cizelge 4.8’de gosterilmistir. Bakteri i¢cin olusturulmus karigiklik matrisinde bakteri 1
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degerini alirken viriis 0 degerini almaktadir. Viriis i¢in olusturulmus karisiklik matrisinde
viriis 1 degerini alirken bakteri 0 degerini almaktadir. Bu dogrultuda cizelge 4.6 da
gosterilmekte olan, veri seti 2’nin bakteri i¢in karisiklik matrisi i¢indeki degerleri asagidaki

gibi olusturulmustur.

e DP: Bakteri siifinda yer almakta olan ve tahminin bakteri olarak yapilmasi
e DN: Viriis sinifinda yer almakta olan ve tahminin viriis olarak yapilmasi
e YP: Viriis siifinda yer almakta olan fakat tahminin bakteri olarak yapilmasi

e YN: Bakteri sinifinda yer almakta olan fakat tahminin viriis olarak yapilmasi

Cizelge 4.9°da gosterilmekte olan veri seti 2 nin viriis i¢in karisiklik matrisi igindeki

degerleri asagidaki gibi olusturulmustur.

e DP: Viriis sinifinda yer almakta olan ve tahminin viriis olarak yapilmasi
e DN: Bakteri sinifinda yer almakta olan ve tahminin bakteri olarak yapilmasi
e YP: Bakteri siifinda yer almakta olan fakat tahminin viriis olarak yapilmasi

e YN: Viris sinifinda yer almakta olan fakat tahminin bakteri olarak yapilmasi

Cizelge 4.8. Veri seti 2'nin bakteri i¢in karigiklik matrisi icindeki degerleri.

Sayilari
YP 29
YN 11
DP 246
DN 117
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Cizelge 4.9. Veri seti 2'nin virls i¢in karigiklik matrisi i¢indeki degerleri.

Sayilan
YP 11
YN 29
DP 117
DN 246

Cizelge 4.8’e gore dogruluk, pozitif dogru orani, negatif dogru orani, kesinlik ve
hassasiyet degerleri hesaplanmistir. Cizelge 4.10°da hesaplama degerleri yer almaktadir.
Cizelge 4.9’a gore dogruluk, pozitif dogru orani, negatif dogru orani, kesinlik ve hassasiyet

degerleri hesaplanmistir. Cizelge 4.11°de hesaplama degerleri yer almaktadir.

Cizelge 4.10. Veri seti 2 bakteri i¢in degerlendirme Olgiitleri.

Veri Seti 2- | Dogruluk | Dogru Yanhs Kesinlik
AlexNet Pozitif Pozitif

Oran Oran
Deger 0,9007 0,9571 0,1986 0,8945

Cizelge 4.11. Veri seti 2 viriis i¢in degerlendirme Olciitleri.

Veri Seti 2- | Dogruluk | Dogru Yanhs Kesinlik
AlexNet Pozitif Pozitif

Oran Oran
Deger 0,9007 0,8013 0,0428 0,9140

Test asamasinda veri seti 2 icerisinde yer alan test verilerinden etiketleri goz oniine

alinarak 1 bakteri kaynakli zatiirre hastasi ve 1 adet virlis kaynakli zatiirre hastasi
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rontgenlerinin AlexNet derin 6grenme modeli ile yapilmis olan ¢aligmasinin test sonuglari

Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°deki gibidir.

Predictions
VIRUS
BACTERIA

Sekil 4.11. Viriis kaynakl1 zatiirre hastasinin rontgeninin test sonucu.

Sekil 4.11°de goriinmekte olan viriis kaynakli zatiirre hastaligina sahip olan akciger
rontgenin test sonucu %80,05 oranla viriis ve %19,95 oranla bakteri olarak smiflandirip

dogru sonug vermistir.

Predictions
BACTERIA 91.28%
VIRUS 8.72%

Sekil 4.12. Bakteri kaynakli zatiirre hastasinin rontgenin test sonucu.

Sekil 4.12’te gorlinmekte olan bakteri kaynakli zatiirre hastaligina sahip olan akciger
rontgenin test sonucu %91,28 oranla bakteri ve %8,72 oranla viriis olarak simiflandirip dogru
sonug¢ vermistir.

Veri seti 3, normal, zatiirre ve covid19 siniflandirmasimi yapmaktadir. Veri seti 6nce
AlexNet derin 6grenme modeli ile egitilmistir. Ardindan ayni veri seti GoogLeNet derin

o0grenme modeli egitilmistir.
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AlexNet derin 0grenme modeli ile Ogretilen modelin egitiminin sonunda elde

ettigimiz grafik asagidaki Sekil 4.13’teki gibidir.
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Sekil 4.13. Veri seti 3 AlexNet model sonucu grafigi.

Veri seti 3’in igerisinde yer alan test verileriyle birlikte AlexNet derin 6grenme modeli
ile egitilmis olan modelimiz test edildikten sonra sonuglar1 elde edilmistir. Sonuglar ¢izelge

4.12°de gosterilmistir.

Cizelge 4.12. Veri seti 3 AlexNet modeli test sonuglari.

Tahmin Gercek

Normal Zatiirre Covid19 Toplam
Normal 598 51 12 661
Zatiirre 28 1087 11 1126
Covid19 1 7 135 143
Toplam 627 1145 158 1930

Cizelge 4.12’ye gore dogruluk, hata orani, negatif dogru orani, kesinlik ve hassasiyet

degerleri hesaplanmigstir. Cizelge 4.13’te hesaplama degerleri yer almaktadir.
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Cizelge 4.13. Veri seti 3 AlexNet modeli i¢in degerlendirme olg¢iitleri.

Veri Seti 3- Dogruluk Dogru Pozitif | Yanhs Pozitif | Kesinlik
AlexNet Oran Oran
Deger 0,9523 0.9537 0,0276 0,9046

Test asamasinda veri seti 3 igerisinde yer alan test verilerinden etiketleri géz Oniine
alinarak 1 adet saglikli, 1 zatiirre hastas1 ve 1 adet covidl9 hastas1 rontgenlerinin test
sonuclar1 Sekil 4.14, Sekil 4.15 ve Sekil 4.16‘da gosterilmektedir. Bu goriintiiler AlexNet

derin 6grenme modeli ile egitilmis olan modele ait testin sonuglaridir.

Predictions
NORMAL
PNEUMONIA 0.67%
COVID19

Sekil 4.14. Normal kategorisindeki rontgenin test sonucu.

Sekil 4.14°te goriinmekte olan saglikli akciger rontgenin test sonucu %99,32 oranla
normal, %0,67 oranla zatiirre ve %0,01 oranla covid19 olarak smiflandirip dogru sonug

vermistir.
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Predictions

PNEUMONIA
covID19 [0.12% ]
NORMAL

Sekil 4.15. Zatiirre hastasinin rontgeninin test sonucu.

Sekil 4.15’te goriinmekte olan zatiirre hastalifina sahip olan akciger rontgenin test
sonucu %99,83 oranla zatiirre, %0,12 covid19 ve %0,04 oranla normal olarak siniflandirip

dogru sonug¢ vermistir.

Predictions
COVID19
PNEUMONIA
NORMAL

Sekil 4.16. Covid19 hastasinin rontgenin test sonucu.

Sekil 4.16°da goriinmekte olan covid19 hastaligina sahip olan akciger rontgenin test
sonucu %99,99 oranla covid19, %0,01 zatiirre ve %0,0 normal olarak siniflandirip dogru

sonu¢ vermigtir.

Veri seti 3’iin GoogLeNet derin 6grenme modeli ile egitildikten sonra modelin sonug

grafigi Sekil 4.17°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.17. Veri seti 3 Googl.eNet model sonug grafigi.

GoogLeNet modeli ile egitilen modeline yapmis yapilan test sonuglari ¢izelge 4.14°te

gosterilmektedir.

Cizelge 4.14.Veri seti 3 GoogLeNet modeli test sonuglari.
Tahmin Gercek

Normal Zatiirre Covid19 Toplam

Normal 594 48 3 645
Zatiirre 27 1094 7 1128
Covid19 6 3 148 157
Toplam 627 1145 158 1930

Cizelge 4.14’e gore dogruluk, hata orani, negatif dogru orani, kesinlik ve hassasiyet

degerleri hesaplanmistir. Cizelge 4.15°te hesaplama degerleri yer almaktadir.
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Cizelge 4.15. Veri seti 3 GoogLeNet modeli i¢in degerlendirme Ol¢iitleri.

Veri Seti 3- Dogruluk Dogru Pozitif | Yanhs Pozitif | Kesinlik
GoogLeNet Oram Oran
Deger 0,9564 0,9473 0,0391 0,9209

Test asamasinda veri seti 3 igerisinde yer alan test verilerinden etiketleri géz Oniine
alinarak 1 adet saglikli, 1 zatiirre hastast ve 1 adet covidl9 hastas1 rontgenlerinin test
sonuglar1 Sekil 4.18, Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°de gosterilmektedir. Bu goriintiiler GoogLeNet

derin 6grenme modeli ile egitilmis olan modele ait testin sonuglaridir.

Predictions
NORMAL
PNEUMONIA [ 0.529 }
COVID19

Sekil 4.18.Normal kategorisindeki rontgenin test sonucu.

Sekil 4.18’de goriinmekte olan saglikli akciger rontgenin test sonucu %99.,47 oranla

normal, %0,52 zatiirre ve %0,01 covid19 olarak siniflandirip dogru sonug¢ vermistir.
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Predictions

PNEUMONIA
NORMAL 1.58%
CoVID19

Sekil 4.19. Zatiirre hastasinin rontgeninin test sonucu.

Sekil 4.19°da goriinmekte olan zatiirre hastaligina sahip olan akciger rontgenin test
sonucu %98,41 oranla zatiirre, %1,58 normal ve %0,01 covid19 olarak siniflandirip dogru

sonug¢ vermistir.

Predictions
coviD19
PNEUMONIA
NORMAL

Sekil 4.20. Covid19 hastasinin rontgeninin test sonucu.

Sekil 4.20°de goriinmekte olan covid19 hastaligina sahip olan akciger rontgenin test
sonucu %99,96 oranla covid19, %0,03 zatiirre ve %0,01 normal olarak siniflandirip dogru
sonug¢ vermistir.

Veri seti 3 i¢in ayr1 ayr1 yapilan AlexNet derin 6grenme modelinin degerlendirme
sonuclart ile GoogLeNet derin oO6grenme modelinin degerlendirme sonuglarinin

karsilastirmalari tablosu ¢izelge 4.14 teki gibidir.
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Cizelge 4.16. Veri seti 3 i¢in degerlendirme karsilagtirmasi.

Veri Seti 3 Dogruluk Dogru Yanhs Kesinlik
Pozitif Oran | Pozitif Oran

AlexNet 0,9523 0.9537 0,0276 0,9046

GoogLeNet | 0,9564 0,9473 0,0391 0,9209

Calismada kullanilmis olan AlexNet ve GoogleNet derin 6grenme modellerine
egitim asamasindan sonra uygulanmis olan test igleminin bir 6rnegi AlexNet derin 6grenme

modeli i¢in Ek-3’te, GooglLeNet derin 6grenme modeli i¢in Ek-4’te verilmistir.
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BOLUM 5

TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda AlexNet derin 0grenme modelinden kullanarak gogiis
rontgenlerinden zatiirre hastas1 olup olmadigi tespiti gerceklestirilmistir. Veri setinde yer alan
etiketleri goz dniine alarak 2. veri seti hazirlamustir. Ikinci veri setinde zatiirrenin kaynagmin
virlis mii bakteri mi olduguna goére hazirlanmistir. Ardindan bu veri seti de AlexNet derin
ogrenme modeli ile egilmistir. Bu sayede zatiirrenin bakteri kaynakli m1 viriis kaynakli m1

oldugu tespit edilmistir.

Literatiir arastirmast sirasinda veri setlerinin saglik alaninda kisith oldugu
goriilmistiir. Bu yiizden agik kaynak olan veri seti lizerinde ¢alisma yaptiktan sonra etiketleri
baz alinarak ikinci veri seti ile daha alt kirilim elde edilmistir. Nvidia Digits ile modelin
egitilmesi sayesinde modelin performansini ger¢cek zamanli izlenmistir. Kayip ve dogruluk

degerleri grafik lizerinde gozlenmistir.

Bu tez calismasi veri seti lizerinden yapilmis olan calisma ve alt kirilim elde
edilmesiyle veri setlerinin kisith oldugu alanlarda farkli bir bakis acis1 sunmustur. AlexNet
derin 0grenme modeli ile zatiirre tespiti ve zatiirre sebebinin (virlis ve bakteri kaynaklr)

tespitindeki bagar1 oranlar1 belirlenmistir.

Zatiirre hastaliginin teshis derin 6grenme yontemleri kullanarak teshis edilebilmesi
i¢in literatiirde yapilmis olan farkli caligmalar mevcuttur. Bu ¢alismalarda birgok farkl veri
seti ve metotlar tercih edilmistir. Wang’ i yapmis oldugu ¢alisma bunlardan biridir. AlexNet
derin 6grenme modeli ile yapmis oldugu c¢alisma basar1 olarak 0,54 olarak belirtilmistir

(Wang vd., 2017).
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Bu tez ¢alismasinda ilk olarak var olan bir veri setinden yeni kategorileri elde ederek
veri seti olusturulmus ve bu iki veri seti kiyaslanmistir. Bu calismanin ardindan diger veri

seti ile AlexNet ve GoogLeNet derin 6grenme modelleri karsilagtirilmistir.

Veri setleri igerdikleri veri setleri bakimindan kiyaslandiginda en ¢ok veri igeren veri
seti 3, en az veri iceren veri seti 2’dir. Bununla birlikte veri setlerinin egitim siirecinde de en
uzun siiren egitim slireci 1 giin 18 saat ile veri seti 3’lin GoogleNet derin 6grenme modeli
egitimi olmustur. Veri setleri icerisinde verinin sayisi genellikle egitim siiresiyle dogru
orantil1 olmaktadir. Veri seti 2 ‘in AlexNet derin 6grenme modeliyle egitim siiresi 12 saat 57
dakika stirmesini bunu gostermektedir. Fakat veri sayis1 olarak daha fazla olan veri seti 3’lin
AlexNet derin 6grenme modeli ile egitim siiresi 19 saat 4 dakika siirerken veri seti 1’in
AlexNet derin 6grenme modeli egitim siiresi 21 saat 7 dakika slirmiistiir. Buradan yola
cikarak egitim siiresini etkileyen faktorlerden biri olarak veri setindeki verilerin sayis1 oldugu
goriinmektedir. Buna ek olarak ayni veri setini (veri seti 3) hem AlexNet derin 6grenme
modeli ile hem de GoogleNet derin 6grenme modeli ile egitilip egitim siireleri
karsilastirildiginda AlexNet derin 6grenme modelinin GoogLeNet derin §grenme modeline

gore daha kisa siirdiigii goriinmektedir.

Veri seti 1 ile AlexNet derin 6grenme modeli lizerinde caligma yapilmistir.
Karmagiklik matrisinde normal 1, zatiirre 0 olarak kabul edilmis ve degerlendirme 6l¢iitleri
hesaplanmistir. Dogruluk 0,8814, dogru pozitif oran 0,7264, yanls pozitif oran 0,0256 ve
kesinlik degeri 0,9444 olarak elde edilmistir.

Veri seti 1 ile veri seti 2’ nin test sonuglari kiyaslandiginda goriintiilerin ayni1 olmasina
ragmen farkli kategorilere ayrilarak sayilarinin azalmasinin sonuglarimi goérmekteyiz. Veri
setimiz igerisindeki sayilarin azalmasinin sonucunun yansimasi olarak kesinlik degerinin
azaldig1 goriinmektedir. Veri seti 1 ile AlexNet derin 6grenme modelinde kesinlik degeri
0,9444 iken veri seti 2 ile yapilan AlexNet derin 6grenme modellerinde bakteri 1 olarak kabul
edilen hesaplama kesinlik degeri 0,8945, viriis 1 olarak kabul edilen hesaplamada kesinlik
degeri 0,9140 olarak elde edilmistir. Kullanilan diger degerlendirme Olgiitlerinde (dogru
pozitif oran, yanlis pozitif oran ve dogruluk) degismeler goriinmiistiir. Veri setlerinin

icerisindeki veri sayilariin azalmasi ile ilgili bir orant1 sonuglara yansimamustir.
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Veri seti 2’de ayni veri setinin bakteri ve viriis ayrimi yapmak i¢in iki adet karigiklik
matrisi olusturularak dogruluk degerleri karsilastirilmistir. Bakteri i¢in olusturulan karigiklik
matrisinde bakteri 1 viriis 0 olarak, viriis igin olusturulan karisiklik matrisinde bakteri 0 viriis
1 olarak kabul edilmistir. Bakteri i¢in dogruluk 0,9007, dogru pozitif oran 0,9571, yanlis
pozitif oran 0,1986, kesinlik 0,8945 olarak elde edilirken viriis i¢in dogruluk 0,9007, dogru
pozitif oran 0,8013, yanlis pozitif oran 0,0428, kesinlik 0,9140 olarak elde edilmistir.

Veri seti 3’0 %70 egitim ve %30 test olarak ayarlanip hem AlexNet hem de
GoogLeNet derin 6grenme modeli ile egitilip test edilmistir. Test sonuglaria gore her iki
model i¢inde de karisiklik matrisi olusturulmustur. Karisiklik matrisleri baz alinarak
degerlendirme oOlgiitleri hesaplanmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Test sonuglarina gore
dogruluk orani degerleri birbirlerine ¢ok yakin olmakla birlikte dogruluk i¢cin GoogLeNet
derin 6grenme modeli daha verimli sonug vererek 0,9564 degeri elde edilmistir. Dogru pozitif
oran dogruluk oraninin aksine AlexNet derin 6grenme modelinde daha verimli sonug vererek
0,9537 degeri elde edilmistir. Yanlis pozitif oran degeri iki modelde de yakin olmakla birlikte
AlexNet derin 6grenme modelinde daha yiiksek ¢ikarak 0,0391 degeri elde edilmistir.
Kesinlik, GoogleNet derin 6grenme modelinde daha verimli ¢ikarak 0,9209 degeri elde
edilmigtir. Veri seti 3 i¢in elde edilen degerlendirme 6lgiitlerine gore genel bakildiginda
AlexNet ve GooglLeNet derin 6grenme modellerinin sonuglar birbirlerine ¢ok yakin olarak

cikmaktadir.

Yapilmig olan bu c¢alismada veri setleri 2 farkli modelle egitilmis ve sonuglari
karsilastirilmis. Ayrica veri setindeki verilerin sayisinin buna etkisi de goz oniine alinarak
buna ek olarak farkli karsilastirma sonuglar1 elde edilmistir. Bu karsilastirma sonuglarini,
verileri, derin 6grenme modellerini, egitim siirelerini ve degerlendirme 6l¢iitlerini goz oniine
alinarak gelecek caligmalarda daha yiliksek dogruluk, kesinlik, dogru pozitif oran gibi

degerlendirme 6Slgiitlerinde basar1 oranini yiikseltilebilir.
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EK-3 AlexNet ile egitilmis modelin test sonucu
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Data shape: [64 24 5 5]

inception 4¢/5x5 Mean: 0.00014289109
- Std deviation: 0.04021398
Weights (Convolution layer)

38,464 learned parameters

B

0.0818 0.00192 0.0856
value

Data shape: [64 14 14]

inception_4c/5x5 Mean: 0 34355257
Std deviation: 0.4788329
Activation

-

o
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Value
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inception_4c¢/pool

Activation

inception_4c/pool_proj

Weights (Convolution layer)
32,832 learned parameters

inception_4c/pool_proj

Activation

inception_4c/output

Activation

inception_4d/1x1
Weights (Convolution layer)

57,456 learned parameters

inception_4d/1x1

Activation

Data shape: [512 14 14]
Mean: 1.5033742
Std deviation: 2.0151002

Data shape: [ 64 5121 1]
Mean: -0.0009249033
Std deviation: 0.0438277

B

-0.102 0.00299 0.108
walue

Data shape: [64 14 14]
Mean: 0.47112805
Std deviation: 1.4040155

Data shape: [512 14 14]
Mean: 041713268
Std deviation: 0.9107561

|

0.00 8.62 17.2

Data shape: [112512 1 1]
Mean: -0.00043029975
Std deviation: 0.043761052

B

0.0930 0.0102 0.113
Value

Data shape: [112 14 14]
Mean: 0.32874033
Std deviation: 0.7237652



inception_4d/3x3_reduce
Weights (Convolution layer)

73,872 learned parameters

inception_4d/3x3_reduce

Activation

inception_4d/3x3
Weights (Convolution layer)
373,536 learned parameters

inception_4d/3x3

Activation

inception_4d/5x5_reduce
Weights (Cenvolution layer}

16,416 learned parameters

inception_4d/5x5_reduce

Activation

Data shape: [144 5121 1]
Mean: -0.000796051
Std deviation: 0.043696895

N

0.00866 0.109

Value

0.0915

Data shape: [144 14 14]
Mean: 0.28958517
Std deviation: 0.60116243
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Value

3

|

0

Data shape: [288 144 3 3]
Mean: -0.00041935514
Std deviation: 0.027514635

N

0.00244 0.0651

Value

0.0602

Data shape: [288 14 14]
Mean: 0.22814852
Std deviation: 0.4212414

|
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Value

o
E

Data shape: [ 32 5121 1]
Mean: -2.1907523e-05
Std deviation: 0.044064943

B

0.00517 0.0992

Walue

0.0889

Data shape: [32 14 14]
Mean: 0.5271367
Std deviation: 1.0085173
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Value
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inception_4d/5x5
Weights (Convolution layer)

51,264 learned parameters

inception_4d/5x5

Activation

inception_4d/pool

Activation

inception_4d/pool_proj
Weights (Convolution fayer)

32,832 learned parameters

Data shape: [64 32 5 5]
Mean: -0.00026910345
Std deviation: 0.035205964

N

0.000438 0.0922

Value

0.0913

Data shape: [64 14 14]
Mean: 0.36549985
Std deviation: 0.66726404

|

00 30 6.02
Value

o

Data shape: [512 14 14]
Mean: 0.8882514
Std deviation: 1.298583

-

0.00 8.62 17.2
Value

Data shape: [ 64 5121 1]
Mean: -0.00084550097
Std deviation: 0.04374968

3

0.000409 0.0954

Value

0.0946



inception_4d/pool_proj

Activation

inception_4d/output

Activation

inception_4e/1x1
Weights (Convolution layer)

135,424 learned parameters

inception_4e/1x1

Activation

inception_4e/3x3_reduce

Weights (Canvolution layer)

84,640 learned parameters

Data shape: [64 14 14]
Mean: 0.48768485
Std deviation: 1.2547045
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0.00 B.02 16.0
value

Data shape: [528 14 14]
Mean: 0.29758377
Std deviation: 0.67857987

|

0.00 8.02 16.0
Value

Data shape: [256 528 1 1]
Mean: -0.00096272054
Std deviation: 0.04310589

o

0.0940 -0,000412 0.0932
Value

Data shape: [256 14 14]
Mean: 0.20209037
Std deviation: 0.4128439

Data shape: [160 528 1 1]
Mean: -0.00085317256
Std deviation: 0.042870758

|
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Value

Data shape: [160 14 14]

inception_4e/3x3_reduce Mean: 022011878

Activation

Std deviation: 0.42400807



inception_4e/3x3
Weights (Convolution iayer)

461,120 learned parameters

inception_4e/3x3

Activation

inception_4e/5x5_reduce

Weights (Convolution layer]

16,928 learned parameters

inception_4e/5x5_reduce

Activation

inception_4e/5x5
‘Weights (Cenveiution layer)
102,528 learned parameters

Data shape: [320 160 3 3]
Mean: -0.0004705041
Std deviation: 0.026061296

u

0.0545 0.00134 0.0572
Value

Data shape: [320 14 14]
Mean: 0.13491228
Std deviation: 024907498

Data shape: [ 32 528 1 1]
Mean: -0.00051787455
Std deviation: 0.043011762

D
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Value

Data shape: [32 14 14]
Mean: 0.32649592
Std deviation: 0.4924225

|

Value

Data shape: [128 32 5 5]
Mean: -0.0006365105
Std deviation: 0.034992706

0

0.0772 -0.00339 0.0704
value



inception_4e/5x5

Activation

inception_4e/pool

Activation

inception_4e/pool_proj
Weights (Convolution layer)

67,712 learned parameters

inception_4e/pool_proj

Activation

inception_4e/output

Activation

Data shape: [128 14 14]
Mean: 0.17050566
Std deviation: 0.27288306

|

0.00 141 2.82
Value

Data shape: [528 14 14]
Mean: 0.59627265
Std deviation: 0.9529171

-

Value

Data shape: [128 528 1 1]
Mean: -0.0011263796
Std deviation: 0.043213837

=

0.00627 0.104
Value

0.0917

Data shape: [128 14 14]
Mean: 0.25949958
Std deviation: 0.7174088

Data shape: [832 14 14]
Mean: 0.18022564
Std deviation: 0.4109248



Data shape: [832 7 7]

pool4/3x3_s2 Mean: 0.36323142
- Std deviation: 0.5783168

Activation

Data shape: [256 832 1 1]

inception_5a/1x1 Mean: -0.0008922155
Std deviation: 0.03427015

Weights (Convolution layer)
213,248 learned parameters E

0.0726 -0.00111 0.0704
Value

Data shape: [256 7 7]

inception_5a/1x1 Mean: 0.13653573
Std deviation: 0.35137543

Activation N

Data shape: [160 832 1 1]

inception_5313x3_reduce Mean: -0.0007951081
Std deviation: 0.034298167
Weights (Convoiution layer)

133,280 learned parameters

u

0.0708 0.00287 0.0766
Value

Data shape: [160 7 7]

inception_5a/3x3_reduce Mean: 0.15690476
Std deviation: 0.36884564

Activation m
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inception_5a/3x3
Weights (Convolution layer)
461,120 learned parameters

inception_5a/3x3

Activation

inception_5a/5x5_reduce

Weights (Gonvolution layer)
26,656 learned parameters

inception_5a/5x5_reduce

Activation

inception_5a/5x5
Weights (Convalution layer)
102,528 learned parameters

Data shape: [320 160 3 3]
Mean: -0.0003828145
Std deviation: 0.026063649

u

0.0580 0.00196 0.0620
Value

Data shape: [320 7 7]
Mean: 0.12134089
Std deviation: 0.19953889

Data shape: [ 32832 1 1]
Mean: 2.9994337e-05
Std deviation: 0.034715407

B

0.0753 0.00911 0.0935
Value

Data shape: [327 7]
Mean: 0.3800847
Std deviation: 0.72519976

Data shape: [128 32 5 5]
Mean: -0.0004929244
Std deviation: 0.03515458

-

0.0905 0.0123 0.115
Value



inception_5a/5x5

Activation

inception_5a/pool
Activation

inception_5a/pool_proj
Weights (Convolution layer)
106,624 learned parameters

inception_5a/pool_proj

Activation

inception_5a/output
Activation

inception_5b/1x1
Weights (Convolution layer)

319,872 learned parameters

Data shape: [128 7 7]
Mean: 0.26233685
Std deviation: 0.40612432

Data shape: (8327 7]
Mean: 0.6684669
Std deviation: 0.7520578

Data shape: [128 832 1 1]
Mean: -0.0006880694
Std deviation: 0.03454352

&

0.000410
Value
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Data shape: [128 7 7]
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Std deviation: 0.9595086
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Data shape: [8327 7]
Mean: 0.18194048
Std deviation: 0.476856

|
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Value

°
g

Data shape: [384 832 1 1]
Mean: -0.0008401457
Std deviation: 0.03427806

N

-0.00470 0.0738

Value

0.0832
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inception_5b/1x1
Activation

inception_5b/3x3_reduce
Weights (Convolution layer)

159,936 learned parameters

inception_5b/3x3_reduce

Activation

inception_5b/3x3
Weights (Convolution layer)

663,936 learned parameters

inception_5b/3x3

Activation

Data shape: [384 7 7]
Mean: 0.11752018
Std deviation: 0.25367314

Data shape: [192832 1 1]
Mean: -0.00079563225
Std deviation: 0.034287885

B

-0.00400 0.0725

Value

0.0805

Data shape: [1927 7]
Mean: 0.15973318
Std deviation: 0.3280891

|

o

196 392

Value

Data shape: [384 1923 3]
Mean: -0.0005784074
Std deviation: 0.023808116

0
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Value
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Data shape: [384 7 7]
Mean: 0.11452977
Std deviation: 0.21548146

|
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Value
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inception_5b/5x5_reduce

Weights (Convolution layer)

39,984 learned parameters

inception_5b/5x5_reduce

Activation

inception_5b/5x5
Weights (Convolution layer)

153,728 learned parameters

inception_5b/5x5

Activation

inception_5b/pool

Activation

Data shape: [48 832 1 1]
Mean: -0.00068781106
Std deviation: 0.034367725

N

0.0748 0.00389 0.0826
Value

Data shape: [48 7 7]
Mean: 0.22066309
Std deviation: 0.42779827

|

Value

Data shape: [128 48 5 5]
Mean: -0.0006025636
Std deviation: 0.028545788

B

0.0606 0.000941 0.0625
Value

Data shape: [128 7 7]
Mean: 0.15221946
Std deviation: 0.24975577

|
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&

0.990 198
Value

Data shape: [832 7 7]
Mean: 0.3794816
Std deviation: 0.63577014
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Value
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inception_5b/pool_proj
Weights (Convolution fayer)
106,624 learned parameters

inception_5b/pool_proj

Activation

inception_5b/output
Activation

pool5/7x7_s1

Activation

Data shape: [128 832 1 1]

Mean: -0.001022546

Std deviation: 0.03430906

[

0.0887

Data shape: [128 7 7)

-0.00747
Value

Mean: 0.1214796

Std deviation: 0.2953759

0.0738

|

0.00

1.09
Value

Data shape: [1024 7 7]
Mean: 0.12123111

Std deviation: 0.24574079

0.00

157
Value

Data shape: [1024 1 1]
Mean: 0.12123111

Std deviation: 0.18832587

0.00
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Value

219

3.14
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loss3/classifier
Weights (InnerProduct layer)

3,075 learned parameters

loss3/classifier

Activation

softmax

Activation

Data shape: [ 3 1024]
Mean: 3.1904008e-06

Std deviation: 0.0398968
-0.145 -0.00211 0.140
Value

Data shape: [3]
Mean: -0.055930167

Std deviation: 3.3609653
-4.:;3 »0.1”28 3.88
Value

Data shape: [3]
Mean: 0.3333333
Std deviation: 0.45235813

T T 1
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Value
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