BEU Fen Bilimleri Dergisi BEU Journal of Science
9 (4), 1825-1835, 2020 9 (4), 1825-1835, 2020

Arastirma Makalesi / Research Article

Sitma Hastaliginin Simflandirilmasinda Evrisimsel Sinir Aglarimin
Performanslarimin Karsilastirilmasi

Aykut DIKER"

Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Yazilim Miihendisligi Boliimii, Bandirma, Balikesir
(ORCID: 0000-0002-1207-8548)

Oz

Sitma, Plasmodium adl1 bir kan parazitinin neden oldugu ciddi bir hastaliktir. Sitmay1 teshis etmenin standart yolu,
parazit bulagmis kirmizi kan hiicreleri i¢in kan bulagsmalarini mikroskop altinda uzmanlar tarafindan gorsel olarak
incelenmesidir. Bu yontem verimsizdir ve tani, muayeneyi yapan kiginin deneyimine ve bilgisine baghdir. Daha
once teshis icin sitma kan hiicrelerine makine 6grenimine dayali otomatik goriintii tanima teknolojileri
uygulanmstir. Bu ¢aligmanin amaci, sitma hiicrelerinin parazit veya enfekte olmayan olarak ayirmaktir. Ek olarak
calismada, 6nceden egitilmis evrisimsel sinir aglarma dayal biitiinlesik bir tan1 sistemi 6nerilmistir. Bu ¢alismada
sitma hiicrelerini siniflandirmak igin Ulusal Saglik Enstitiileri'nden (NIH) elde edilen toplam 27558 imge
kullanilmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda, sitma hiicrelerinin siniflandirilmasinda, sirasiyla AlexNet,
GoogleNet, SqueezeNet, ShuffleNet ESA modelleri ile % 95.77, % 96.31, % 95.95, % 96.44 ve 0.9880, 0.9887,
0.9888, 0.9923 EAA performans degerleri elde edilmistir. Sitma hiicrelerinin siniflandirilmasinda en iyi sonuca,
9%96.44 Dogruluk degeri ile ShuffleNet CNN modeli kullanilarak ulagilmistir.

Anahtar kelimeler: Sitma, smiflandirma, evrisimsel sinir ag.

Performances Comparison of Convolutional Neural Networks in the
Classification of Malaria Disease

Abstract

Malaria is a serious disease caused by a blood parasite named Plasmodium. The standard way of diagnosing
malaria is by visually examining blood smears for parasite-infected red blood cells under the microscope by
qualified technicians. This method is inefficient and the diagnosis depends on the experience and the knowledge
of the person doing the examination. The aim of this study is to separate malaria cells as parasites or non-infected.
Additionally, an integrated diagnostic system based on pre-trained convolutional neural networks is proposed in
the study In this study, a total of 27558 images obtained from the National Institutes of Health (NIH) were used to
classify malaria cells. As a result of experimental studies, 95.77%, 96.31%, 95.95%, 96.44% and 0.9880, 0.9887,
0.9888, 0.9923 AUC performance values were obtained in the classification of malaria cells with AlexNet,
GoogleNet, SqueezeNet, ShuffleNet CNN models, respectively. The best classification result of malaria cells was
achieved using the ShuffleNet CNN model with an Accuracy of 96.44%.

Keywords: Malaria, classification, convolutional neural network.

1. Giris

Sitma, diinya niifusunu etkileyen en yaygin, korunmasiz hastaliklarm basinda gelmektedir. Sitma,
enfekte sivrisineklerin 1siriklar1 yoluyla bulasan parazitlerden kaynaklanmaktadir. Ayrica, ozellikle
tropikal bolgelerde endemik bir hastalik ve baglica 6liim nedeni olarak sayilmaktadir. Kiiresel olarak,
97 iilke ve bolgede 3,2 milyar insanin sitmaya yakalanma riski bulunmaktadir ve 1,2 milyar kisi yliksek
risk altinda yasamini siirdiirmektedir [1-3]. Sitma hastalig1 plazmodyumun bir tiirii olarak bilinmektedir.
Insanin alyuvarmi tehdit eden ve bir dizi belirtiye neden olabilen bir tiir parazitik protozoandir [1]. Sitma
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hastaliginin klinik belirtileri nonspesifiktir ve sitmayla uyumlu klinik semptomlarin eslik ettigi
parazitemi, Ozellikle endemik bolgelerde mutlaka klinik sitma anlamina gelmemektedir. Endemik
bolgelerdeki hastalig tespit etmek i¢in, klinik sitmanin net bir vaka tanimina ihtiya¢ vardir. Endemik
olmayan bolgelerde, atesin eslik ettigi periferik parazitemi klinik sitmayr tammlamak igin
kullamlabilirken, endemik bdlgelerde bu bdyle degildir ¢iinkii bireylerin % 60'idan fazlasi her zaman
asemptomatik parazitemiye sahip olabilmektedir [4]. Sitma hastaliginin ciddiyetini kavramak ve
hastalig1 6nlemek i¢in erken tani testi ve tedavisi hayati 6neme sahiptir. Sitma tedavisinin risk faktori,
uzmanlik ve aragtirmaci bilim insanlarinin eksikligi nedeniyle hala asilmakta giicliik ¢ekilen sorunlarin
basinda gelmektedir. Sitma hastaliginin erken tespiti, sitmanin neden oldugu 6liimii kontrol etmek igin
gerekli olan konularin baginda gelmektedir. Bu noktada, bilgisayar destekli sistemler, Yapay zeka, a¢ik
kaynakli araglar, teknikler bu hastaligin tespiti ve degerlendirilmesi i¢in uzmanlar i¢in essiz bir arag
haline gelmistir [5]. Sitma hastaliginin siniflandirilmasinda ve tespitinde literatiirde bir¢ok yontem
kullanilmistir. Bunlar; Destek Vektor Makine (DVM) [6], k- En Yakin Komsuluk algoritmasi (k-EK)
[7], Yapay Sinir Aglar1 (YSA) [8], AdaBoost algoritmasi [9], Otsu metodu [2], Cok Katmanlh Algilayict
(CKA) [10], istatistiksel olarak gelistirilmis kural tabanli siniflandirma metodu [11], Radyal tabanl
fonksiyon siniflandiric [12], ince ayarh Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) modeli [13] ve literatiirde birgok
alanda kullanilan Derin 6grenme algoritmalar1 [5, 14]. Ayn1 zamanda son yillarda, literatiirde popiiler
hale gelen derin 6grenme yontemi, sitma hastaliginin smiflandirilmasinda oldugu gibi, bir¢ok alanda
kullamlmaktadir [15,16]. Bu ¢alismada, sitma hastaliginin siniflandirilmasi ve teshisi i¢in derin bir
O0grenme yaklagimlarmin bir performans karsilastirilmasmin sunulmasi iizerine odaklanmilmistir. Bu
amagla, onceden egitilmis ESA modellerinden olan AlexNet [17], GoogleNet [18], ShuffleNet [19] ve
SqueezeNet [20,21] kullanilmustir. Amag, kan hiicresi gortintiilerini “Parazit” veya “Enfekte olmayan”
olarak siniflandirmaktir. Aym zamanda, onerilen ¢alismanin ana hedeflerinden biri de kandaki sitma
parazitini siniflandirmak i¢in yukarida bahsedilen en uygun ESA modelini belirlemektir.

Calismanin diger boliimleri su sekilde organize edilmistir: B6liim 2’de ¢alismaya konu olan veri
seti ve kullanilan yontemler verilmistir. Boliim 3’de ise elde edilen deneysel sonuglar sunulmustur.
Boliim 4’de ise deneysel parametreler ve ilgili ¢alismalar dikkate alinarak bir tartigma sunulmustur.
Boliim 5°de ise sonug ifadeleri sunulmustur.

2. Materyal ve Metot

Bu caligmada toplamda 2 smiftan olusan sitma hastaliginin siniflandirilmast i¢in evrisimsel sinir
aglarma dayal1 bir model énerisi yapilmustir. Onerilen modelin blok semasina Sekil 1°de yer verilmistir.

On islem siireci Egitim siireci Smiflandirma siireci
rs:b’izlr’:er;er ( !"r"‘__‘ \ Parazit
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Sekil 1. Onerilen sistemin blok diyagrami

Sekil 1’den goriildiigii gibi alinan sitma hiicreleri 6n iglem siirecinde, imgenin algilanan renginin
farkli aydinlatma kosullarinda ayni kalmasini saglamak igin renk sabitleme teknigi kullanilmustir [22].
Ayni1 zamanda ESA modellerinin girisine verilmek iizere uygun hale getirmek i¢in, imgeler {izerinde
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yeniden boyutlandirma islemi yapilmustir. Veri seti, ESA modellerine verilmek iizere rasgele olarak %
80 Egitim verisi ve % 20 Test verisi olacak sekilde ayrilmistir. Sonrasinda ise, ESA modellerinden elde
edilen modellerle birlikte, kan hiicreleri “Parazit” veya “Enfekte olmayan” seklinde siniflandirilmistir.
Sekil 2’de 6n islem dncesi ve sonrasi kan hiicreleri goriilmektedir.

Parazit Enfekte olmayan Parazit Enfekte olmayan

& B \anlae B\
L od 2 dn 4 2 4

Parazit Enfekte olmayan Parazit Enfekte olmayan

(@) (b)
Sekil 2. (a) On islem 6ncesi (b) On islem (Renk sabitleme teknigi kullanilarak) sonras

2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veriler, Ulusal Saglik Enstitiileri (National Institutes of Health-NTH) tarafindan
saglanan halka agik bir veri tabanindan elde edilmistir. Ayni1 zamanda, kirmizi kan hiicrelerini saptamak
ve segmentlere ayirmak i¢in de, seviye ayarl bir algoritma da sunulmaktadir. Kullanilan tiim imgeler
Mahidol-Oxford Tropikal Tip Arastirma Birimi'nde bir uzman tarafindan manuel olarak agiklanmustir.
Veri kiimesi, esit parazit ve enfekte olmamus hiicre 6rneklerine sahip toplam 27.558 hiicre imgesi
icermektedir [22]. Veri kiimesine ait 6zellikler Tablo 1’de goriilmektedir.

Tablo 1. Veri kiimesi dagilimi

Veri Seti Parazitli 6rneklerin Enfekte olmayan drneklerin
Tiirii sayis1 sayis1
Egitim 11023 11023
Test 2756 2756

2.2. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) 2012'deki ImageNet yarismasindan bu yana goriintii isleme problemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. ESA imge simiflandirma, goriintii tanima, nesne izleme problemlerinde
siklikla kullanilir ve yiiksek performans degerlerine sahiptir. Bir konvoliisyon katmaninda, onceki
katmanin 6zellik haritalar1 6grenilebilir ¢cekirdekler haline gelir ve ¢ikt1 6zelligi haritasini olusturmak
icin etkinlestirme islevini kullanilmaktadir. Her ¢ikt1 haritas1 konvoliisyonlar1 ¢oklu giris haritalartyla
birlestirebilmektedir. Genel olarak ESA, Denklem 1’de oldugu gibi formiile edilir.

xp=f( D xekt 4 b (1)

iEMj

Burada, Mj giris haritasinin bir se¢imini temsil eder. Cikt1 haritas1 j ve harita k her ikisi de girdi haritas1
I lizerinde toplanirsa, harita i'ye uygulanan c¢ekirdekler ¢ikti haritalart j ve k igin farklhidir [18,19].
ESA’nin kapsamli matematiksel ifadelerini edinmek i¢in referans [23] incelenebilir. Bu ¢alismada
kullanilan ESA modelleri ve 6zellikleri sonraki boliimlerde verilmistir.
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2.2.1. AlexNet

Derin 6grenme algoritmalar1 kullamilarak tasarlanan AlexNet, 2012 yilinda ImageNet yarigmasini
kazandiginda diinya ¢apinda taninmustir. Daha sonra “Derin Konvoliisyon Aglar1 ile ImageNet
Siniflandirmasi” baslikli makalede bu ESA modeli yaymlanmustir [23]. AlexNet mimarisi bes evrisim
katmani, havuzlama katmani ve ii¢ Tamamen Bagli (Fully Connected) katmanindan olusmaktadir.
AlexNet’in grafik gosterimi Sekil 3'de verilmistir [17].

Tam bagh Tam bagh
katman 6 katman 7

=
=Ty 227X22753
e

Tam bagh
katman 8

Giris Kon3 Kon4 Kon5 Cikas

— Konl
Sekil 3. AlexNet modelinin blok mimarisi

2.2.2. GoogleNet

GoogleNet, yapisi i¢indeki baslangic modiilleri nedeniyle karmasik bir mimariye sahip bir ESA
modelidir. 22 katmam bulunmaktadir ve 2014 yilinda % 5.7 hata orani ile ImageNet yarigmasini
kazanmustir. Genellikle konvoliisyonel ve biriktirilmis katmanlar1 ardisik olarak yigmaktan kaginan ilk
ESA mimarilerinden biri olarak diistiniilmektedir. Ayrica, tiim katmanlar1 yiginlamak ve ¢esitli filtreler
eklemek zaman alan hesaplamalar gerektireceginden, daha yiiksek bellek maliyetlerine sebep olacagi
icin bellek ve gii¢ kullanicilar1 agisindan 6nemli bir konuma sahiptir [18]. GoogleNet'teki baslangi¢
modiillerinin grafik gosterimi Sekil 4'te verilmistir.

—
1x1
Konvoliisyon
-

3x3
Maksimum
Havuzlama

1x1
Konvoliisyon

—

Filtre
birlestirmesi

Konvoliisyon
-

¥

Sekil 4. GoogleNet'teki baglangi¢ modiillerinin blok gosterimi
2.2.3. SqueezeNet

SqueezeNet ESA mimarisi landola ve arkadaslar tarafindan 2016 yilinda tamtilmistir. Bagimsiz bir
konvoliisyon tabakasi (konl), sekiz atesleme (fire) modiilii (atesleme2—9) ve son konvoliisyon tabakasi
(kon10) bulunmaktadir. SqueezeNet, AlexNet'in ilk (ilkl) ve en yiiksek bes dogrulugunu
gerceklestirirken veya asarken, AlexNet'e kiyasla model boyutunda 50 kat azalma saglar [19].
SqueezeNet'in grafik gosterimi Sekil 5'te verilmistir.

1828



A. Diker / BEU Fen Bilimleri Dergisi 9 (4), 1825-1835, 2020

Atesleme Atesleme
Maksimum ) Maksimum Maksimum
Konl ) Havuzlama. Havuzlam. ) Havuzlama Atesleme ) KOnlO
Atesleme Atesleme Atesleme

I:l Atesleme
[ Konvoliisyon tabakasi

Sekil 5. SqueezeNet modelinin blok gosterimi
2.2.4. ShuffleNet
ShuffleNet modeli artik bir yapidir ve darbogaz yapisini igermektedir. ShuffleNet, diger ESA
mimarilerine kiyasla daha diisiik karmasikliga ve daha az parametreye sahiptir. Bunun yaninda, sadece

darbogaz ozellik haritasinda uygulanan derinlikli konvoliisyon igin, diisiik gii¢lii mobil cihazlar i¢in
uygundur [24]. ShuffleNet mimarisi Sekil 6’da gésterilmektedir.

.,

1x1 GKon

l BN RDB

Kanal
degistirme

3x3 DWKon

BN

1x1 GKon

. — BN

RDB

Ekle

Sekil 6. ShuffleNet modelinin blok gosterimi
2.3. Performans Olgiitleri

Bu calismada modellerin performanslarimi 6lgmek i¢cin karmasiklik matrisinden tiiretilen Duyarlilik
(Duy), Ozgiilliik (Ozg) ve Dogruluk (Dog) gibi ve Alic1islem karakteristik (AIK) gibi cesitli performans
olgiitleri kullanilmigtir. Bir karmagiklik matrisi temel olarak Gergek pozitif (GP), Yanlis pozitif (YP),
Gergek negatif (GN) ve Yanlis negatif (YN) olan dort endeksten olugsmaktadir. GP ve GN, karigiklik
matrisinin diyagonal ekseninde bulunur, ger¢ekten tahmin edilen parazit ve enfekte olmamis drneklerin
sayilarmi temsil etmektedir. YP ve YN endeksleri ise, parazit ve enfekte olmamis 6rnekler i¢in yanlis
teshis edilen Ornek sayisina karsilik gelmektedir [25-27]. Performans metriklerinin matematiksel
ifadeleri Denklem (2)-(4)’de sirasiyla verilmistir.

Duy = (GP) )
Y= GrtaN @)
. (GN)

078= N+ apy )
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(GP + GN) .
(GP + YP + GN + YN) )

Dog =

Alic1 islem karakteristigi (AIK) egrisi, smiflandirma islemi i¢in yaygin olarak kullanilan
metriklerden birisidir. AIK egrisinin ¢iziminde Yanlis pozitif oranlar (YPO) ve Gergek pozitif oranlar
(GPR) sirasiyla x ekseni ve y ekseni lizerinde temsil edilmektedirler. Bu Egrinin altindaki alan (EAA)
modellerin performanslarini degerlendirmek igin hesaplanmaktadir. Bu EAA degeri milkkemmel bir
smiflandirmay1 temsil ettiginden, EAA i¢in 1'e ulasmak amaglanmaktadir [26, 28].

3. Bulgular

Tim deneyler, is istasyonu tizerinde 2,60 GHz'de Intel © Core CPU, 16 GB RAM ve 2 GB RAM
NVIDIA GTX960M grafik karti ile gerceklestirilmistir. Simiilasyon platformu olarak ise MATLAB
(2019a) kullanilmustir. Ayrica, Sitma hiicrelerinin ESA modelleri ile yapilan egitim ve test siiresince
kullamlan parametreler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. ESA modellerinde kullanilan egitim parametreleri

Parametre Deger
Mini topluluk boyutu 32
Maksimum dénem 100
Baglangi¢ 6grenme orani le-4
Optimize yontemi sgdm
Momentum 0.90

Sitma hiicrelerinin smiflandirilmasi i¢in yapilan deneysel calismada, ESA modellerinin
basarimlar1 incelenmigtir. ESA modellerini egitimi testi i¢in veri seti Tablo 1’de belirtildigi gibi % 80
Egitim ve % 20 test i¢in ayrilmigtir. Mini topluluk boyutu 32 olarak ayarlandigindan dongii bagina 688
imge kullanilmis ve maksimum dénem sayist 100 olarak ayarlandigi i¢in egitim islemi toplamda 68800
iterasyonda tamamlanmistir. Sekil 7°de ESA modellerinin sitma hiicrelerinin egitimi i¢in harcadiklar
siirelere ait grafik verilmistir. Grafikten de goriilecegi lizere AlexNet modeli egitim i¢in 568 dakika ile
en az siirede egitimi tamamlayan ESA modeli olurken, egitimi 1257 dakika ile en ge¢ tamamlayan ESA
modeli SqueezeNet oldugu grafikten goriilmektedir.

ESA Modellerinin Egitim Siireleri
T T T

T
GoogleNet |- B
ShuffleNet = B
©
3 X 1257
= Y 500
SqueezeNet |- =
X 568
YO
AlexNet |- I
1 | 1 | 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Sure[dakika]

Sekil 7. ESA modellerinin egitim i¢in harcadiklar1 siireler
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ESA modellerinin performans sonuglari incelendiginde en diisiik siniflandirma oranina %95.77
ile AlexNet’in sahip oldugunu, en etkili siniflandirma dogrulugunu %96.44 ile ShuffleNet modelinin
sagladig goriilmistiir. Modellerin siniflandirma performansinda dogruluk degerlerinin yiiksek orana
sahip oldugu, buna karsilik duyarlilik ve 6zgiilliik oranlarmnin ise daha diisiik oldugu gorilmiistiir. Buna
nedenin, modellere ait olan Sekil 8’de karmasiklik matrisin Ger¢ek Negatif degerinin diisiikliigii oldugu,
ayrica Ozellik segimi yontemi kullanilmadigi igin oldugu diisiiniilmektedir.

Tablo 3. ESA modelleri performans sonuglari

Modeller Dogruluk Duyarhihk Ozgiilliik

AlexNet %95.77 %49.10 %50.89
GoogleNet %96.31 %50 %49.93
SqueezeNet %95.95 %49.72 %50.27
ShuffleNet %96.44 %49.52 %50.47

Sekil 8’de ESA modellerine ait karmasiklik matrisleri verilmistir. Karmasiklik matrisleri irdelendiginde
ESA modellerinin sitma hiicrelerinde parazit ve enfekte olmayan hiicreleri ayirt etme yeteneklerinin
birbirine yakin oldugu goriilmiistiir. Bu baglamda, karmagiklik matrislerinde capraz parametreler olan
GP ve GN degerlerinin, YP ve YN parametrelerine gore daha ¢ok Ornegi tespit ettikleri sonucu
gorilmiistiir.

AlexNet

GoogleNet
) 2592 69 97.4% PooE 5 o
Parazit . %
47.0% 1.3% 2.6% Parazit 48.2% 1.9% 3.8%
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- c
N (7]
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6.0% 2.5% 4.2% 3.6% 3.8% 3.7%
~ & S
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ShuffleNet SqueezeNet
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arazit 47.8% 1.3% 27% arazi 47.7% 1.8% 3.6%
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@ S
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4.5% 2.6% 3.6% 4.6% 3.5% 4.0%
& & o &
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<* 0 < «°
e &
« &

Sekil 8. ESA modellerinin karmasiklik matrisleri
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Sekil 9°da gosterilen ESA modellerinin sitma hiicrelerinin egitim dogruluklar1 grafigi ve AIK
egrileri verilmistir. Egitim dogruluklar1 géz oniine alindiginda, AlexNet modelinin yaklasik 25000.
iterasyondan sonra GoogleNet modelinin 27000. iterasyonda sonra, ShuffleNet modelinin 12000.
iterasyonda sonra, SqueezeNet modelinin 25000. iterasyondan sonra elde edilen dogruluk degerlerinde
kararl hale geldikleri gdzlemlenmistir. AIK egrileri érnek sayisindan bagimsiz olarak modellerin sinif
olarak basarimini gorsellestiren ve Olgen metotlardan biridir. Ayrica Sekil 9°da verilen, ESA
modellerinin egitim dogruluklar1 grafiginde modellerin iterasyonun son sayilart olan 60000-68800
araliginda ayn1 seviyeye geldigi grafik iizerinde yapilan yakinlastirma islemi neticesinde saptanmigtir.
ESA modellerin AIK egrileri de Sekil 9°da verilmistir. Buradan hareketle, sitma hiicrelerinin
smiflandirma iglemi, en iyi dogruluk oram ile ShuffleNet tarafindan yapilmistir ve EAA degeri 0.9923

olarak elde edilmistir.

oo ESA Modellerinin Egitim Dogrulugu ESA Modelleri AIK egrileri
= ]
A glf
// J
r 4 038
o . 5
ﬂ 00 = % oe
S > | N 0S
5 5 <
0 - -
a = - 2 04
=
=7l 2
L | €03
5 s
02 —— () 9880 (NoxNet)
50+ fdexNet 4 V 3887 (GoogleNet)
Googleet 1 Squeszehiel)
SqueezelNet - ShuffieNet)
StufieNet rpsEL armat e
oL s s L e L =
G 1 2 2 4 5 § 0 01 02 03 04 05 06 07 08 0O
itecasyon %0* Yanhig Pozitif Sayis
Sekil 9. ESA modellerinin Egitim Dogruluklari, AIK egrileri ve EAA degerleri
4. Tartisma

Calismanin bu boliimiinde, sitma hiicrelerinin siniflandirilmasinda yapilan calismalara yer verilmistir.
Bu baglamda, bu calismalara ait, veri setindeki 6rnek sayilari, kullanilan veri seti, sif sayilari,

smiflandirma basar1 oranlar1 géz 6niine alinarak bir Tablo 4’de sunulmustur.

Tablo 4. ESA modelleri performans sonuglari

Metotlar Veri seti ve kayit Simf sayst Siniflandirici
sayisl basar1 oranlari
CDC (Halk Saglig1
Karar Agaci, Naive Bayes ,Minumum Konu_SlIJnC!a 0
uzaklik, YSA [29] Parazitlerin 2 % 88
’ ' Laboratuvar Tanimi)
-165 kayit
Tagore Tip Koleji &
VGG19-DVM [30] Hastane ve MAMIC 2 % 93.1
veritaban1-2550 kayit
LeNet-5 [31] PEIR-VM-2703 2 % 95
kayit
AlexNet, ResNet, VGG-16 ve psal Segk , Genel dogruluk %
DenseNet [21] SHetef. 96.60
kayit
. - . Ulusal Saghk
Bu g:allsnta Derin Evrisimsel Sinir Enstitiileri-27.558 2 % 96.44
Aglan (ShuffleNet) kayit
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Tablo 4’de segilen ¢alismalar veri setleri agisindan incelendiginde, deneysel ¢alismalarda 6zel
veri setlerinin kullanildig1 ve veri setlerinde yer alan smif sayilar1 dikkate alindiginda ise en az iki sinifa
sahip problemler lizerinde ¢aligmalarin yapildigi goriilmektedir. Bu baglamda, yapilan ¢aligmada sitma
hiicrelerinin siniflandirmasinda ShuffleNet ESA modelinin %96.44 dogruluk orami elde ettigi
goriilmektedir. Referans [29]’de toplam 165 enfekte sitma hiicrelerinin mikroskobik kan goriintiileri
kullanilarak Karar agaci siniflandiricisi ile saptanmasi tizerine bir ¢aligma yapilmistir. Calismada Karar
agaci siniflandiricisina ek olarak, Naive Bayes, Minumum uzaklik, YS A metotlar1 da kullanilmistir. Bir
diger ¢alisma [30]’da ise enfekte olmus falciparum sitma hiicrelerini transfer 6grenme yaklagimi
kullanarak tanimlamak i¢in yeni bir derin sinir ag1 modeli tamtilmustir. Onerilen bu transfer égrenme
yaklagimi, mevcut VGG agi1 ile SVM'nin birlestirilmesiyle elde edilmektedir. Bu yaklasim ve toplam
2550 kayit ile %93.1 dogruluk orani elde edilmistir.

5. Sonuc¢

Bu c¢aligmada, sitma hiicrelerinin siniflandirilmasi igin ¢esitli derin 6grenme tabanli siiflandirma
yaklagimlarinin performans karsilagtirilmasi sunulmustur. Bu makalede sunulan tiim siniflandirma
algoritmalari, genel dogruluk ve EAA agisindan minimum performans sirastyla % 95.77 ve 0.9880
olmak tlizere nispeten iyi performans gostermistir. Ayrica, bu algoritmalarin hesaplama (bellek ve
zaman) acisindan ¢ok siire almasi ve daha c¢ok bellek miktarma ihtiya¢ duyduklar1 gézlemlenmistir.
Sitma hiicre imgelerini parazit ve enfekte olmamis olarak siniflandirmak i¢in ESA tabanli mimarilerin
uygulanmasinin etkili sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Transfer 6grenme tabanli ESA yaklagimlarmin
performansi, ESA tabanli siniflandirma modellerinin 6zelliklerin ¢ikarilmasinda iyi oldugu gergegini
acikca gostermektedir. Sonug olarak, sitma hiicrelerinin simiflandirilmasinda, sirasiyla AlexNet,
GoogleNet, SqueezeNet, ShuffleNet ESA modelleri ile % 95.77, % 96.31, % 95.95, % 96.44 ve 0.9880,
0.9887, 0.9888, 0.9923 EAA performans degerleri elde edilmistir. ESA modelleri performans degerleri
olarak Tablo 3’den anlasilacag lizere en iyi siniflandirma sonucu, ShuffleNet ESA modeli ile edilmistir.
Ileriki calismalarda ise, sitma hiicrelerinin siniflandirilmas: calismalart daha derinlemesine
irdelenecektir. Bu kapsamda, literatiir ¢aligmalar1 derinlemesine incelenip, yeni bir ESA modeli
sunulmas1 amaclanmaktadir.

Yazarlarin Katkisi

Caligmanin tasarlanmasinda, uygulamanin yapilmasi ve yorumlanmas1 %100 yazarm kendisine aittir.
Cikar Catismasi1 Beyam

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢catismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢alismada, arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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