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Oz

Kardiyomegali bir hastalik olmamasina karsin birgok kalp rahatsizliginin belirtisi olarak ortaya ¢ikabilmektedir. Bu belirtinin erken
teshis edilip altinda yatan sebeplerin arastirilmasi hasta ig¢in hayati bir 6nem arz etmektedir. Kardiyomegali teshisi ig¢in en sik
kullanilan yontemlerden biri gogiis radyografisidir. Derin 6grenme yontemleri ile radyografik goriintiilerin analizi son yillarda
oldukga popiiler bir calisma alamidir. Ozellikle evrisimsel sinir aglar1 medikal goriintii analizinde basarili sonuglar elde etmistir. Bu
calismada hekimlerin go6gilis radyografilerini analiz ederken ikinci bir goriis alabilecekleri, gogiis radyografilerini normal ve
kardiyomegali olmak iizere simniflandiracak agirliklandirilmis evrisimsel sinir agi (ESA) toplulugu Onerilmistir. Bu baglamda
kardiyomegali tespit etmesi i¢in egitilen on ESA modeli arasindan en basarili iic model agirliklandirilmig topluluk yontemi igin
secilmigtir. Secilen modellerin agirliklart pargacik siirii optimizasyon algoritmasi kullanilarak belirlenmistir. Elde edilen agirliklar
kullanilarak yapilan testler sonucunda onerilen yontem %89,09 dogruluk %89,09 duyarlilik, %89,30 kesinlik ve %89,08 F1 skor
degerleri elde etmistir.

Anahtar Kelimeler
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Abstract

Cardiomegaly is not a disease. However, it can be a symptom of many heart conditions. Early diagnosis of this symptom and
investigation of the underlying causes is of vital importance for the patient. One of the most commonly used methods for the
diagnosis of cardiomegaly is chest radiography. Analyzing radiographic images with deep learning methods is a very popular study
area in recent years. Especially convolutional neural networks (CNNs) have achieved successful results in medical image analysis. In
this study, a weighted CNN ensemble is proposed to classify chest radiographs as normal and cardiomegaly so that physicians can
get a second opinion when analyzing chest radiographs. In this context, the three most successful models among the ten CNN
models trained to detect cardiomegaly were selected for the weighted ensemble method. The weights of the selected models were
determined using particle swarm optimization algorithm. As a result of the tests performed using the obtained weights, the proposed
method obtained 89.09% accuracy, 89.09% sensitivity, 89.30% precision and 89.08% F1 score values.
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1. Giris

Kardiyomegali, kalbin anormal sekilde biiylimesi ile ortaya ¢ikan bir kardiyovaskiiler hastalik belirtisidir. Kalp hasar1 veya kalp
yetmezligi, tansiyon, hipertansiyon ve koroner arter rahatsizligi gibi bazi kalp hastaliklar1 kalbin biiyiimesine neden olabilmektedir
(Semsarian vd., 2015). Eger gerekli 6nlemler alinmaz ise bu biiyiime kalp krizine hatta 6liime yol agmaktadir. Kardiyomegali bir
hastaliktan ziyade bir hastalik belirtisi olarak goriilmektedir. Bu durum gegici veya kalici olabilir. Tahminlere gére Amerika’da her
yil 200.000'den fazla yeni kardiyomegali vakasi ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum orta yaslt ve yaslt niifusu i¢in énemli bir saglik
sorunudur (Zhou vd., 2019).

Kardiyomegali erken teshis edildiginde bu duruma yol agan etmenin tespiti ve tedavisi daha kolay olabilmektedir (Jamrozy vd.,
2010). Kardiyomegalinin teshis siirecinde tibbi goriintiileme sik kullanilan yontemlerden biridir. T1bbi goriintiiler, doktorlara teshis ve
tedavi kararlar1 vermeleri i¢cin hayati bilgiler saglar. Karar verme siirecinde, goriintiilerin uzman tarafindan manuel olarak
yorumlanmasina dayanmaktadir. Kardiyomegali varliginin incelenmesi i¢in kullanilan en basit metot gégiis radyografisi gortintiilleme
yontemidir. Bu goriintiileme yontemi diigiik radyosun dozu i¢ermesi ve uygun maliyetli olmas1 bakimindan kardiyomegaliyi hizli bir
sekilde incelemek i¢in sik¢a bagvurulan bir yontemdir. Ancak kardiyomegalinin gogiis radyografisi goriintiilerinden tespiti deneyim
gerektiren, zaman alict ve zor bir istir. Bu nedenle uzmanlara yardimer olacak, ikinci bir goriis sunacak bilgisayar destekli tani
sistemlerine ihtiya¢ her gecen giin artmaktadir (Candemir ve Antani, 2019; Peng vd., 2019). Yapay zeka destekli bilgisayar tan1
sistemleri zatilirre, covid 19, kronik obstriiktif akciger hastaligi, tiiberkiiloz, ve akciger kanseri gibi farkli hastaliklari gogiis
rontgenleri ilizerinden tespit etmekte kullanilmaktadir (Qin vd., 2018). Yapay zekadaki son birkac¢ yilda kaydedilen ilerlemeler
sonucunda arastirmacilar, tibbi goriintii analizi i¢in gesitli derin 6grenme algoritmalar1 gelistirmisglerdir (Abdelrahman vd., 2021;
Dash vd., 2019; Qin vd., 2018). Ozellikle memeli hayvanlarin gorsel korteksinden ilham almarak gelistirilen evrisimsel sinir aglari
medikal gorlintii analizinde insan iistii basarilar gostermigtir (Li vd., 2021). Evrisimsel sinir aglarinin basarisinin altinda yatan en
temel etmenlerden biri de giinlimiizde erisime agik olarak sunulan biiytik veri setleridir. Bu veri setlerinden biri olan 14 farkl gogiis
hastaligin1 igeren CXR14 veri setidir (Wang vd., 2017). S6z konusu veri setleri kardiyomegali tespiti i¢inde bir¢ok caligmanin
yapilmasina dnayak olmustur.

Literatiirde kardiyomegali tespiti i¢in yapilmig ¢esitli ¢aligmalar bulunmaktadir. Ishida vd. (2005) go6giis rontgenlerinde
kardiyotorasik oran (KO) ad1 verilen, kalbin biiyiikligi ile gogiis biyiikliigii arasindaki iligskiyi gosteren ve kardiyomegaliyi tespit
etmekte kullanilan orani otomatik olarak belirlemek icin, gri seviye histogram analizi ile bir kenar algilama algoritmasinin
birlestirilmesine dayanan bir yontem 6nermislerdir. Torres-Robles vd. (2014) ¢alismalarinda gdgiis rontgenlerinden kardiyomegaliyi
tespit etmek igin noro-bulanik bir siniflandirict 6nermislerdir. Caligmada, néro-bulanik siniflandirict akcigerleri boliitleme amaciyla
klasik morfoloji operasyonlartyla kullanilmis ve boylece kalp genislemesini 6lgmek icin 6zellik degerleri elde edilmistir. Ilovar ve
Sajn (2011) gesitli goriintii isleme yontemlerinden faydalanarak kalbin ve gogiis boslugunun genisligini 6lgen igin bir kenar
dedektorii ile gogiis radyografi analizi ve kardiyomegali tespiti gergeklestirmistir. Candemir vd. (2018) fakli ESA mimarilerini
aktarim 6grenme yontemini kullanarak gogiis rontgenlerinden kardiyomegaliyi siniflandirmak igin egitmislerdir. Que vd. (2018)
gogiis radyografilerinden kardiyomegaliyi teshis etmek i¢cin CardioXNet'i adim1 verdikleri bir derin 6grenme modeli 6nermislerdir.
Calismada kardiyomegali tespiti i¢in kardiyotorasik oran kriter olarak kullanilmistir. Caligmada KO degerinin 0.5’ten yiiksek olmasi
kardiyomegali varligina bir isaret olarak gosterilmektedir. Onerdikleri boliitleme tabanli derin dgrenme ydnteminde DenseNet
mimarisi ile U-Net mimarisini birlestirmiglerdir. Innat vd. (2023) Cardio-XAttentionNet ismini verdikleri bir derin 6grenme modeli
ile gogiis radyografilerini normal ve kardiyomegali olmak iizere siniflandirmiglardir. Calismada evrisimsel dikkat haritalama modiilii
kullanilarak modelin radyografi i¢inde 6zellikle kardiyomegalinin tespitinin edilecegi bolgeye odaklanmasi amaglanmistir. Chen vd.
(2022) gogiis radyografilerinde kardiyomegaliyi siniflandirmak i¢in kanal dikkat modiilii ve uzamsal dikkat modiilerini kullanarak
gelistirdikleri CXRDANet isimli derin 6grenme mimarisini 6nermislerdir. Bouslama vd. (2020) U-Net tabanli bir derin 6grenme
modeli kullanarak kardiyomegaliyi gdgiis radyografilerinde segmentasyon yaparak tespit etmeyi bagarmislardir. Wu vd. (2022)
caligmalarinda, gogiis radyografisi incelemelerine dayali klinik uygulamalarda hizli kardiyomegali taramasi igin 2D (iki boyutlu) ve
1D (tek boyutlu) evrisimsel sinir agi tabanlt bir siniflandirici tasarlamiglardir. Sogancioglu vd. (2020) go6giis radyografilerinde
kardiyomegali tespitini iki alternatif derin 6grenme yaklasimi olan anatomik segmentasyon ve goriintii diizeyinde siniflandirma
yoluyla gergeklestirmisler ve yontemlerin performanslarint degerlendirmiglerdir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde derin 6grenme yaklagimlarinin son yillarda oldukga popiiler oldugu goriilmektedir. Bu
yaklagimlar i¢inde ise kardiyomegali tespitinin, simiflandirma veya segmentasyon yontemleriyle tespit edildigi caligmalar 6ne
¢ikmaktadir. Ancak halen yiiksek dogrulukta tespit yapabilen bir yontem bulunmamaktadir. Bu baglamda tespit performansinin
arttirilmas1 bir ihtiyag olarak goriilmektedir. Bu calismada gogilis radyografilerini kardiyomegali ve normal olmak {izere
simiflandirmak i¢in evrisimsel sinir aglarinin agirliklandirilmis topluluk yontemine dayali bir yaklasim onerilmektedir. Daha 6nce
ImageNet veri seti ile egitilmis on ESA modeli DenseNet-(121, 169, 201) (Huang vd., 2017), InceptionResNetV2 (Szegedy vd.,
2017), NASNetMobile (Zoph vd., 2018), ResNet-(50,101,152) V2 (He vd., 2016), Xception (Chollet, 2017), VGG-16 (Simonyan ve
Zisserman, 2014) g6giis radyografilerini kardiyomegali ve normal olmak {izere siniflandirmak iizere tekrar egitilmistir. Egitilen
modeller arasindan en basarili VGG-16, DenseNet-121 ve ResNet-50V2 ESA modeli agirliklandirilmis topluluk yontemiyle gogiis
radyografilerini kardiyomegali ve normal olmak {izere siniflandirmak iizere kullanilmistir. Agirliklandirilmis topluluk yéntemi igin
gerekli olan agirlik degerleri pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi kullanilarak belirlenmistir.
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Calismanin ikinci boliimiinde kullamlan veri seti, metotlar ve bu metotlarn degerlendirme kriterlerinden bahsedilmistir. Ugiincii
boliimiinde elde edilen sonuglar paylasilmigtir. Dordiincii boliimde sonuglar irdelenmis literatiirde yapilan diger ¢alismalar ile
karsilastirilmistir. Makalenin son boliimii ise sonug kismini olusturmaktadir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Calisma tasarimi

Bu c¢alismada gogiis radyografilerini kardiyomegali ve normal olmak iizere siniflandirmak iizere {i¢ asamadan olusan bir yontem
Onerilmistir. Caligmanin ilk asamasinda on farkli ESA mimarisi gogiis radyografilerini kardiyomegali ve normal olmak iizere
simiflandirmak iizere aktarim 6grenme yontemleri kullamlarak egitilmistir. iki asamada egitilen modeller arasindan en basarili igii
test verisi ile degerlendirilerek se¢ilmistir. Segilen iic model dogrulama verisi kullanilarak PSO algoritmasi ile topluluk agirliklari
belirlenmistir. Belirlenen agirliklar kullanilarak onerilen yontemin test verisi lizerinde gogiis radyografilerinden kardiyomegali
tespitinde performansi degerlendirilmistir. Onerilen yontemin asamalarini iceren bir gorsel sekil 1°de verilmistir.

Test vernisi kullanmilarak en
— wy1 iic ESA modelinin
belirlenmes1

Belirlenen agirliklar ile
Gnerilen yontemin test
verisi ile degerlendirilmesi

Sekil 1. Onerilen yonteme ait akis semast.

2.2. Veri Seti

Bu ¢aligmada Chest X-ray 14 (Wang vd., 2017; Summers vd., 2023) veri seti kullamlmistir. Veri seti 30805 hastadan elde edilmis
toplam 112120 goriintiiden g6giis radyografisinden meydana gelmektedir. Goriintiiler iginde kardiyomegali ve normal vakalarinin da
yer aldig1 14 farkli g6giis hastaligini barindirmaktadir. Calismada yalnizca kardiyomegali ve normal 6rneklerin siiflandirilmasina
odaklanildigi igin ver seti iginden 1093 adet kardiyomegali igeren goriintii alinmistir. Veri setinde dengeyi korumak adina normal
yani herhangi bir hastalik icermeyen Ornekler arasindan 1093 tane rastgele normal radyografi segilmistir. Toplamda 2186 adet
goriintii iceren bir alt veri seti olusturulmustur. Sonrasinda veri seti 80:10:10 olacak sekilde egitim, dogrulama ve test olarak
ayrilmistir. Tablo 1’de dagilim detayli olarak verilmistir. Ayrica sekil 2’de veri setinden bazi rneklere yer verilmistir.

Tablo 1. Veri Seti Orneklem Dagilimi

Egitim Dogrulama Test
Normal 874 109 110
Kardiyomegali 874 109 110
Toplam 1748 218 220
Genel Toplam 2186
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(a) (b)
Sekil 2. Veri Setinden Ornekler (a) Normal Radyografi (b) Kardiyomegali igeren Radyografi

2.3. Evrisimsel sinir aglar

Evrisimsel sinir aglart memeli hayvanlarin gorsel algi sisteminden ilham alinarak gelistirilmis bir tiir yapay sinir agidir. Ozellikle
siniflandirma, segmentasyon, nesne tespiti, nesne takibi gibi bilgisayarli gorii problemlerinin ¢ézliimiinde insan istii basarilar
sergilemislerdir (Krizhevsky vd., 2012). Temel bir ESA modeli iki 6zellik ¢ikarici ve siniflandirici olmak tizere iki kisimdan
meydana gelmektedir. Ozellik ¢ikarici kisminda, pes pese gelen evrisim katmalar1 (filtreler), aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama
katmanlar1 bulunmaktadir. Simiflandirict kismi ise normal tam bagimli bir yapay sinir agindan meydana gelmektedir. Farkli
boyutlarda ve sayilardaki filtreler yardimu ile gesitli ESA mimarileri gelistirilmektedir. Bu mimarilerin kullandiklar1 yontemler ve
derinlikleri disiiniildiigiinde her birinin ayni problem fizerinde gostermis olduklari siniflandirma performansi farkli olabilmektedir.
Bu baglamda caligmada on farkli ESA modeli kardiyomegali ve normal goriintiileri siniflandirmak i¢in egitilmistir. Bunlardan en
basarili ii¢ii Onerilen agirliklandirilmig oylama yontemi i¢in segilmistir. Secilen modellere makalenin devaminda kisaca deginilmistir.

2.2.1. VGG

VGG mimarisi 2014 yilinda Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilmistir. Mimaride biiyiik evrigim filtreleri kullanmak yerine
kiigiik (3x3) evrigim filtrelerini kullanarak daha derin modelleri olusturmak hedeflenmistir. Arastirmacilar 11, 13, 16 ve 19 katman
derinlige sahip modelleri goriintii siniflandirma problemleri igin kullanmiglardir. Literatiirde en bilinen ve kullanilanlart VGG-16 ve
VGG-19 modelleridir.  Gelistirdikleri VGG mimarisi ImageNet 2014 yarismasinda goriintii siniflandirma kategorisinde ikinci
olmustur. Bu ¢alismada VGG-16 mimarisi kullanilmistir. Evrisimsel katmanlarin sonuna bir adet global ortalama havuzlama katmani
eklenmis bu katman sonrasinda ise tek nérondan olusan bir ¢ikis katmani kullanilmustir.

2.2.2 DenseNet

DenseNet mimarisi 2016 yilinda Huang ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir. Geleneksel ileri beslemeli ESA’da, girdi katmani
hari¢ her bir evrisimsel katman, bir dnceki evrisimsel katmanin ¢iktisini alir ve daha sonra bir sonraki evrisimsel katmana aktarilan
Ozellik haritalar iiretir. Ancak, ESA’lardaki katman sayisi arttik¢a, yani katmanlar derinlestikge, kaybolan gradyan sorunu ortaya
cikar. Bu sorun agin geri yayilim esnasinda 6zellikle ¢ikigsa uzak katmanlarda bilgilerin kaybolmasina ve sonucunda agm etkili bir
sekilde 6grenme yeteneginin azalmasina neden olmaktadir. DenseNet mimarisi bu sorunu standart ESA mimarisinde katmanlar
arasinda baglantilar olusturarak ¢ézmektedir. DenseNet mimarisinde, her katman diger tim katmanlarla dogrudan baglantilidir.
DenseNet-121,169,201 ve 264 olmak iizere modelin katman sayisi baz alimarak farkli mimariler tasarlanmistir. Bu g¢aligmada
DenseNet-121 mimarisi kullanilmigtir. Ayn1 VGG-16’da oldugu gibi evrisimsel katmanlarin sonuna bir adet global ortalama
havuzlama katmani eklenmis bu katman sonrasinda ise tek nérondan olusan bir ¢ikis katmani kullanilmustir.

2.2.3 ResNet

ResNet mimarisi 2015 yilinda He ve arkadaglan tarafindan gelistirilmigtir. Mimaride artik baglantilar fikri ile kaybolan gradyanlar
problemini ¢dzmiislerdir. Bu fikir sayesinde daha derin mimariler ile bagarili sonuglar elde edilmistir. ResNet 2015 yilinda ImageNet
yarigmasinda birinci olmugtur. Mimarinin ResNet-18, 34, 50, 101 ve 152 katmandan olusan versiyonlart bulunmaktadir. Caligmada
her evrigim islemi uygulanmadan once yigin normalizasyonu yapan ResNet-50V2 mimarisi kullanilmigtir. Aymi DenseNet-121°de
oldugu gibi evrisimsel katmanlarin sonuna bir adet global ortalama havuzlama katmani eklenmis bu katman sonrasinda ise tek
norondan olusan bir ¢ikis katmani kullanilmastir.

2.3. Agirhiklandirilmis ESA toplulugu

2012 yilinda AlexNet (Krizhevsky vd., 2012) ESA mimarisinin ImageNet yarigmasini kazanmasi ile birlikte arastirmacilarin
dikkatini ¢geken ESA’lar birgok bilgisayarli gorii probleminin ¢oziimiinde kullanilmistir (Ayan vd., 2020). 2012’den bu yana farkh
derinlikte ve 6zellikte ESA mimarileri gelistirilmistir. Gelistirilen bu mimarilerin derinlikleri, mimari yapilar1 ve ¢ikarmis olduklari
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farkli 6zellikler dikkate alindiginda ayni problem {iizerinde farkli siniflandirma basarilari elde ettikleri bilinmektedir (Ayan vd.,
2020). Bu nedenle ESA’larin birlestirilmesi fikri ortaya ¢cikmistir. ESA’larda birlestirme 6zelliklerinin birlestirilmesi ve tahminlerinin
birlestirilmesi olmak iizere iki farkli sekilde uygulanabilmektedir. Tahminlerin birlestirilmesi yonteminde modellerin ¢ikt1 olarak
verdikleri olasiliklarin toplaminin ortalamasi alinarak nihai sonu¢ alinmaktadir. Bu yontemde her modelin sonuca etki degeri esittir.
Ancak bu durum siiflandirma performansini olumsuz etkileyebilmektedir. Modelin simiflandirma basarisi oraninda sonuca etki
etmesi daha dogru bir yaklagimdir. Agirhiklandirilmis topluluk yontemi birden fazla modelin, giivenleri veya tahmini
performanslartyla orantili olarak bir tahmine katkida bulunmasina olanak taniyan bir yaklasimdir. Bu baglamda her bir modele w1,
w2, w3 olmak lizere agirlik degerleri belirlenmis ve modellerin tahminleri bu agirliklar ile garpilarak nihai ¢ikti elde edilmistir.
Agirliklandirilmis ESA toplulugu yontemine ait bir gorsel sekil 3’te verilmistir.

o VGG-16

— DenseNet-121

Egitilmis ESA
siiflandiricilar
Sekil 3. Agirliklandirilmis ESA Toplulugu Yontemi

2.4. Parcacik siirii optimizasyon tabanh ESA toplulugunun agirhiklarimin belirlenmesi

Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi (PSO) 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart (Eberhart ve Kennedy, 1995) tarafindan 6nerilen
giiclii bir meta sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Grup halinde hareket eden bir balik siiriisiiniin ya da kus siiriisiiniin diger tiim
tiyelerin deneyimlerinden faydalanabilecegi prensibinden yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Ornegin bir kus ucarken ve rastgele yiyecek
ararken, siiriideki tiim kuslar kesiflerini paylasabilir ve tiim siirliniin en iyi avi elde etmesine yardimci olabilir. Bu olaydan ¢ikan
aragtirmacilar parcacik siiriisi metodolojisi kullanarak dogrusal olmayan fonksiyonlarin optimizasyonu i¢in yeni bir yOntem
Onermislerdir. PSO algoritmasi yalnizca amag fonksiyonuna ihtiya¢ duymasi ve hedefin egitimine veya herhangi bir diferansiyel
formuna bagli olmamasi agisindan diger optimizasyon algoritmalarindan farklidir. Ayni zamanda diger optimizasyon algoritmalarina
gore daha az sayida hiper parametreye sahiptir.

PSO siirii tabanli bir algoritmadir. Siiriiyii olusturan ¢oklu pargaciklar kullanir. Her pargacik problem i¢in bir aday ¢oziimii ifade
eder. Aday ¢6ziimler kiimesi ayn1 anda var olur ve is birligi yaparlar. Stiriideki her pargacik arama uzayinda ugar ve inmek igin en iyi
¢Ozimii arar. Dolayisiyla, arama uzay1 olasi ¢oziimler kiimesidir ve ucan parcaciklardan olusan grup (siirii) probleme dair degisen
olasi ¢oziimleri temsil eder. Her pargacign iliskili oldugu bir konumu, hizi ve problemin ¢6ziimiine dair sundugu bir uygunluk degeri
vardir. Iterasyonlar boyunca, her pargacik kendi kisisel en iyi ¢dziimiiniin (optimum) yani sira siiriideki en iyi ¢dziimii (optimum)
takip eder. Ardindan, iki parametreyi, ugma hizin1 ve pozisyonunu degistirir. Ozellikle, her parcacik kendi ugus deneyimine ve
komsularininkine yanit olarak ugus hizini dinamik olarak ayarlar. Benzer sekilde, mevcut konumu, hizi, mevcut konumu ile kisisel
optimum ve mevcut konumu ile siirli optimum arasindaki mesafe bilgilerini kullanarak konumunu degistirmeye calisir. Hiz ve konum
giincelleme formiilleri agagida verilmistir.

vttt =wxvf +clxrl (peniyij - pf) + 2 *12(gen,y," — PY) 1
pitt = pf + vt @)

Formiil 1’te v degeri hizi w, c1, c2, rl ve r2 degerleri algoritma hiper parametrelerini p_en_iyi bir pargacigin o ana kadarki elde etmis
oldugu en iyi konumu g_en _iyi ise tiim pargaciklar arasinda en iyi konumu ifade etmektedir. Formiil 2°de ise p konum v hiz1 temsil
etmektedir ve parcaciklarin konumlarini giincellenmektedir. Formiillerde i parcacik numarasini t ise iterasyon numarasini temsil
etmektedir. Bu calismada ESA i¢in Onerilmis topluk yonteminde her bir ESA’nin agirhigmi belirlemek igin PSO algoritmasi
kullanilmistir. Ug adet ESA mimarisi secildigi i¢in problemin boyutu ii¢ olarak belirlenmistir. Her bir pargacik 0-1 arasinda degisen
wl, w2, w3 degerlerinden olugmaktadir. Toplamda 30 adet parcacik kullanilmistir. Algoritma 30 iterasyon boyunca ¢alistirilmig, w
degeri 0.8, r1 ve r2 degeri [0-1] arasindan rastgele secilmis, cl ve c2 degerleri 0,5 olarak ayarlanistir. Algoritmada her bir parcacigin
¢Oziime olan uygunlugu dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skor degerlerinin ortalamasinin bire olan orani hesaplanmistir. Bu
sayede birden fazla ol¢giit degerlendirme kriterine katilmis olasi simif dengesizliklerinde bile algoritmanin dogru g¢aligmast
amaglanmistir. Uygunluk fonksiyonu formiil 3’de verilmistir.
1

Uygunluk = (Dogruluk+Duyarllllk+Kesinlik+F1 skor) (3)
4
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Ayrica Onerilen algoritmanin ¢alisma sistemine dair bir gorsel sekil 4°te paylasilmistir. 30 iterasyon boyunca ¢aligtirilan algoritma
ResNet-50V2, VGG-16, DenseNet-121 modelleri igin sirasi ile 0,2657, 0,46380, 0,1967 agirlik degerlerini bulmustur.

[0-1] arasinda rastgele

olarak wl, w2, w3 Siiredeka her bir pargacifim Siiriidela en 1y1 ¢ozimi ve
degerlerinden olusan uygunluk deferini hesapla parcaciklann en 1y1
pargaciklar ile siiriiyii ve ilk hizlarim ata. coziimlerim belirle

olugtur

Yeni pozisyonlara gére
parcaciklanm uygunluklarim
hesapla.

Siiridela parcaciklann Suradeka pargaciklarin

hizlanm gincelle. pozisyonlarm gincelle.

Belirlenen
iterasyon
saysina ulasildi

sonmug agiliklanm goster.

m7

Sekil 4. PSO Algoritmast Akis Semasi

2.5. Gelistirme ortamu ve hiper parametreler

Bu calismada gerceklestirilen egitimler ve testler Ubuntu isletim sisteminde, 32GB ram ve 1080Ti ekran kartina sahip bir bilgisayar
iizerinde gergeklestirilmistir. ESA modellerinin egitilmesinde Keras derin 6grenme kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Tim modeller
32 yigin boyutunda (batch size) 30 iterasyon boyunca egitilmistir. Her bir modele girdi olarak 224x224x3 boyutunda gogiis
radyografisi verilmigtir. Modellerin son katmanlarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Hata fonksiyonu olarak binary
crsoss entropy fonksiyonu, hatayr minimize etmek icin ise Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Ogrenme katsayist 0.001
olarak belirlenmistir. Calismada ezberlemeyi 6nlemek i¢in online veri ¢ogaltma ve erken durdurma yontemlerinden faydalanilmisgtir.

2.6 Degerlendirme kriterleri

Caligmada Onerilen yontemin sinmiflandirma performansimi degerlendirmek i¢in literatiirde kabul gormiis siniflandirma 6lgiitlerinden
dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skor kullanilmistir. Bu 6l¢iitleri hesaplamak igin sekil 5’te goriilen karmasiklik matrisinden ve
formiillerden faydalanilmistir. Olgiitlerin hesaplamasinda kullanilan dogru pozitif (DP) gercekte kardiyomegali olup modelin de
kardiyomegali dedigi 6rnekleri dogru negatif gergekte normal olup sisteminde normal dedigi 6rnekleri, yanlis negatif (YN) gercekte
kardiyomegali oldugu halde sistemin normal dedigi 6rnekleri, yanlis pozitif (YP) ger¢ekte normal olup sistemin kardiyomegali dedigi
ornekleri temsil etmektedir. Caligmada normal goriintiiler i¢in O etiketi kardiyomegali goriintiiler igin ise 1 etiketi kullanilmistir.
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Gergek

Pozitif Negatif

- " o, Kesinlik
. Pozitif Dogzggfmlf Yaﬂ;sYFli’;:nzltlf Dp
'E (DP+YP)
=
© - Dogruluk
F | Negatif YEII_'II§ Do_gru DP+DN

Negatif (YN) | Negatif (DN) (DP+DN+YP+YN)

Duyarhhk F1 Score

DP 2Kl[l-(esirlik % Duyarliik)
(DP+DN) {Kesinlik+Duyarlik)

Sekil 5. Karmagiklik Matrisi

3. Bulgular

Calismada on ESA modeli degerlendirilmis, aralarinda en basarili ii¢ model olan VGG-16, DenseNet-121 ve ResNet-50V2 dnerilen
agirliklandirilmis topluluk yontemi igin se¢ilmistir. Secilen modellerin bireysel olarak elde etmis olduklart degerlendirme 6lgiitlerinin
ortalamasi alinarak elde edilen siiflandirma performanslari tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Modellerin Ortalamasi1 Alinmig Siniflandirma Performanslari (%)

Modeller Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skor
VGG-16 82,73 82,73 84,36 82,52
DenseNet-121 81,36 81,36 81,49 81,34
ResNet-50V2 83,18 83,18 83,32 83,16
Ortalama Topluluk Yéntemi 86,36 86,36 86,41 86,36
Agirhiklandirilmis Topluluk Yontemi 89,09 89,09 89,30 89,08

Ayrica modellerin sinif bazinda gostermis olduklari siniflandirma performansi Tablo 3°te yer almaktadir. Buna ek olarak modellerin
elde etmis oldugu karmasiklik matrisleri sekil 6’da verilmistir.

Tablo 3. Modellerin Sinif Bazinda Performanslar: (%)

Modeller Simiflar Duyarhhk Kesinlik F1 Skor
VGG-16 Normal 71,82 91,86 80,61
Kardiyomegali 93,64 76,87 84,43
DenseNet-121 Normal 84,55 79,49 81,94
Kardiyomegali 78,18 83,50 80,75
ResNet-50V2 Normal 80 85,44 82,63
Kardiyomegali 86,36 81,20 83,70
Ortalama Normal 84,55 87,74 86,11
Topluluk Yontemi  Kardiyomegali 88,18 85,09 86,61
Agirhiklandirilons  Normal 85,45 92,16 88,68
Topluluk Yontemi  Kardiyomegali 92,73 86,44 89,47
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Sekil 6. Karmagiklik Matrisleri

4. Tartisma

Bu c¢alismada farklt ESA mimarilerinin tahmin kabiliyetlerini birlestiren bir agirlik tabanli topluluk oylama ydntemi 6nerilmistir. Bu
baglamda on farkli ESA modeli arasindan segilen iic ESA modeli PSO algoritmasi tarafindan belirlenen agirliklar kullanilarak
birlestirilmis ve radyografik goriintiileri kardiyomegali ve normal olmak {izere siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Tablo 2
incelendiginde 6nerilen yontemin diger bireysel modellerden ve ortalama topluluk yonteminden 89,09 dogruluk, 89,09 duyarlilik,
89,30 kesinlik ve 89,08 F1 skor degeri elde ederek daha basarili oldugu goriilmektedir. Calismada agirliklandirilmis topluluk yontemi
icin segilen {ic ESA modelinin bireysel siniflandirma performanslari incelendiginde ResNet-50V2 modelinin en basarili model
oldugu, sonrasinda VGG-16 ve DenseNet-121 modelinin geldigi goriilmektedir (Tablo 3). Modellerin sinif bazinda elde ettigi
duyarlilik degerleri ve karmasiklik matrisleri incelendiginde VGG-16 modelinin kardiyomegali teshisinde diger iki modelden daha
basarili oldugu goriilmektedir. Ancak modelin ayni zamanda normal goriintiileri tespit etme performansi ise diisiiktiir. Normal
goriintillerde daha iyi siniflandirma performansini ise DenseNet-121 modelinin elde ettigi goriilmektedir. Herhangi bir
agirliklandirma yapilmadan uygulanan ortalama topluluk yonteminin bireysel modellerden daha basarili oldugu ancak
agirliklandirmali topluluk yonteminin en basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Bunun yaninda modellerin bireysel siniflandirma
basarilar1 en yiiksekten diisiige dogru ResNet-50V2, VGG-16, DenseNet-121 olmasina karsin PSO’nun modeller i¢in belirledigi
agirliklar ayni sira ile 0,2657, 0,4638, 0,1967°dir. Bu agirliklara bakildiginda ResNet-50V2 haricinde diger modellere verilen agirlik
degerlerinin modellerin bireysel simiflandirma performansi ile orantili oldugu goriilmektedir. Onerilen yéntemin performansini
degerlendirmek adina makaledeki sonuglar ile literatiirde yapilmis ¢aligmalarin karsilagtirmasi tablo 4’te verilmistir.

Tablo 2. Onerilen Yontemin Literatiir ile Karsilastirilmasi

Numara Cahsma Dogruluk Duyarhihik  Kesinlik  F1 Skor
1 Innat vd. (2023) 85 85 87 86

2 Candemir vd. (2018) 88,24 92,58 - 88.73

3 Zhou vd. (2019) 86,36 93,90 - 85,08

4 Sogancioglu vd. (2020) - 81 91 85

5 Bougias vd. (2021) 84,5 84 83 83,49

6 Agirliklandirtlmis Topluluk Y dntemi 89,09 89,09 89,30 89,08

Tablo 4’te verilen ¢alismalar incelendiginde dnerilen yontemin dogruluk kriteri bakiminda 1,2,3, ve 5 numarali ¢aligmalardan daha
iyi sonuglar elde ettigi, duyarlilik akimindan,4, ve 5 numarali caligmalardan iyi olmasina karsin 2 ve 3 numaral ¢aligmalardan geride
oldugu, kesinlik bakimindan 1 ve 5 numarali daha iyi oldugu 4 numarali ¢alismanin ise gerisinde oldugu, F1 skorda ise tim
calismalardan daha iyi sonuclar elde ettigi goriilmiistiir. Bu baglamda onerilen yontem umut verici performans gostermistir. Ote
yandan literatiirde segmentasyon yaparak KO orani ile kardiyomegali tespit eden daha basarili ¢aligmalar olsa da boliitleme i¢in veri
hazirlamak zor ve zahmetli bir istir. Calismanin limitasyonlar1 arasinda veri drnek sayisinin azligi gosterilebilir. Her ne kadar online
veri ¢ogaltma yontemleri kullanilsa da verinin ¢oklugu ve kalitesi siniflandirma performansi {izerinde olumlu etkisi vardir. Sekil 7°de
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modelin yanlis tahminde bulundugu &rnekler verilmistir. Ornekler incelendiginde olmasi gereken siniftan ayrilmasiin gercekten zor
oldugu 6rneklerin yer aldig1 gorilmektedir.

PORTABLE

Lot 5 1

Sekil 7. (a) YP ornekler (b) YN 6rnekler

5. Sonu¢

Bu ¢aligmada gogiis radyografilerinin normal ve kardiyomegali olarak simiflandirilmast i¢in agirliklandirilmis ESA toplugu yontemi
Onerilmistir. Caligmada on farkli ESA modeli degerlendirilmis siniflandirma performansi en iyi olan ii¢ model agirliklandirilmis
topluluk ydntemi igin segilmistir. Topluluktaki ESA modellerinin agirhik degerleri ise PSO algoritmasi ile belirlenmistir. Onerilen
yontem %89,09 dogruluk %89,09 duyarlilik, %89,30 kesinlik ve %89,08 F1 skor degerleri elde etmistir. Elde edilen sonuglara gore
PSO tarafindan bulunan agriliklar kullanilarak olusturulan topluluk yontemi, agirliksiz topluluk yonteminden ve bireysel modellerden
daha basarili olmustur. Onerilen yéntem kullanilarak klinik uygulamalarda hekimlere ikinci bir gériis saglamak miimkiin olacaktir.
Gelecekteki ¢aligmalarda agirliklarin belirlenmesinde farkli meta sezgisel algoritmalarin etkisi iizerine bir ¢alisma yapilmasi
planlanmaktadir.
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