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OZET

Sitma, sivrisinek 1sirmasi sonucu olusan bir hastaliktir. Sitma hastaligin1 algilama, tanima ve smiflandirma gibi
islemler, Plasmodium parazitli hiicrelerin mikroskobik olarak incelenmesine dayanmaktadir. Sitma paraziti ile
enfekte olmus hiicrelerin bilgisayar destekli olarak tanimlanmasi zorlu bir istir. Bu zorlu islemi kolaylastirabilmek
icin son zamanlarda popiiler hale gelen derin 6grenme yontemleri ile kirmizi kan hiicrelerinde sitma parazitinin
olup olmadigi tespit edilmeye ¢alisildi. Bu hastaligin tanisini koyabilmek i¢in gerceklestirilen siniflandirmada iki
ayrt Konvoliisyonel Sinir Agi (CNN) modeli gelistirilmistir. Birinci modelde giris katmani olarak 6nceden
egitilmis ResNet50V2 mimarisini temel alan derin 6grenme modeli verilmistir. Tkinci modelde ise 23 agirlikli
katmandan olusan yeni bir derin 6grenme modeli tasarlanmistir. Onerilen modelleri egitebilmek igin toplam
27.558 ince kan hiicresi goriintiisii kullanild1. Onerilen modeller ile sitma hastaliginin siniflandiriimasinda %97.53
oraninda dogruluk degerine ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: CNN, ResNet50V2, sitma hastaligi, siiflandirma

MALARIA DISEASE CLASSIFICATION USING CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK

ABSTRACT

Malaria is a disease that is infected by mosquito bites. Detection, recognition, and classification of malaria are
based on microscopic examination of parasitic cells such as Plasmodium. Computer-aided identification of the
fine-grained manifestations of infected cells with malaria disease is a challenging task. In order to facilitate this
difficult process, it has been tried to determine whether there is malaria in red blood cells with the deep learning
methods that have become popular recently. Two different convolutional neural network (CNN) models were
developed to diagnose this disease in the classification. In the first model, a deep learning model based on the pre-
trained ResNet50V2 architecture is given as the input layer. In the second model, a new deep learning model
consisting of 23 weighted layers was designed. A total of 27,558 thin blood cell images were used to train the
proposed models. With the proposed models, an accuracy value of 97.53% was obtained in the classification of
malaria.

Keywords: CNN, ResNet50V2, malaria, classification

1. Giris

Sitma yedi giin veya daha uzun kulugka siiresi olan, sivrisinek kaynakli atesli bir hastaliktir [1,2].
Bu hastalik sivrisinek 1sirmasi sonucu parazitlerin hiicreyi enfekte etmesi sonucu olusur. Bu parazitler
Plasmodium malariae, Plasmodium Ovale, Plasmodium falciparum ve Plasmodium vivax olarak
adlandirilmaktadir [3]. Parazit ile enfekte olmus kisilerde dolagim bozuklugu, koma, ¢oklu organ
yetmezligi gibi rahatsizliklara ve hatta 6liime neden olabilir [4—6]. Sitmanin erken ve etkin teshisi onu
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hem Onlenebilir hem de tedavi edilebilir kilmaktadir [5]. Sitma hastaligina karsi tedavi edici ilaglar var
olsa da hastaligin tedavi yontemi yetersiz kalmaktadir [7]. Bu hastaliga kars1 etkili bir ag1 bulunmast i¢in
arastirmalar yapilmaktadir [7-9]. Sitma bulasict bir hastalik oldugu igin erken teshis edilmesi ve
onlenmesi hayati 6nem tagimaktadir.

Sitmanin  dogru ve basarili tespiti deneyimli mikrobiyoloji uzmanlar1 tarafindan
yapilabilmektedir. Bu yiizden parazitin tesbitinde standart bir yontem ortaya konulamamistir. Bunun
yani sira lilkelerin gelismislik seviyelerine gore yeterli mikrobiyoloji uzmani olmamasi ve bunlarin
kullanacag1 arag gereglerin yetersizligi gibi nedenlerle sitma ile miicadelede Onemli eksiklikler
bulunmaktadir. Son yillarda kan hiicrelerinin mikroskobik gériintiilerinden insan yorumuna dayali sitma
enfeksiyonunu tespit etmede insanlarin yorgunluk, dikkat eksikligi ve bilgi eksikligi gibi sebeplerden
kaynaklanan hatalardan dolay1 yanlis sonuglarda biiyiik artig goriilmektedir. Bu problemlerin iistesinden
gelmek i¢in literatiirde makine &gretimi yontemleri ile yapilan ¢aligmalar goriilmektedir [5]. Ancak,
derin 6grenme modellerini temel alarak ¢aligan akilli aygitlar ile yapilan sitma parazit tespit sistemleri
daha standartlagmis olmasindan dolay1 6nemlidir. Bu sistemler mikroskobik taniya gore daha objektif
ve giivenilir hizli sistemlerdir. Bu sistemler ile tan1 daha kisa zamanda tespit edilmesinin yaninda
maliyet bakimindan da daha ekonomiktir.

Diinyada tibbi goriintii islemede bilgisayar gorii yontemleri etkili ve basarili ¢aligmalar
sergilemislerdir [10-12]. Daha kapsamli, daha derin ve daha karmasik CNN'lerin yiikselisi, makine
O0grenme ve bilgisayar gorii alaninda bir trend haline geldi. AlexNet, VGG, GoogleNet ve ResNet gibi
modeller, temel CNN'den bu giine kadar énemli gelismeler kaydetti [13-14]. Onerilen CNN yéntemleri
hem 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilabilecegi gibi hem de sigmoid ve softmax aktivasyon fonkisyonlari
ile siniflandirma yapmak i¢in de kullanilabilmektedir. Bunlara ek olarak istenirse, CNN yonteminden
elde edilen Oznitelikler klasik makine O0grenme smiflandirma algoritmalar1 olan Support Vector
Machines (SVM), Decision Tree (DT), K-Nearest Neighbour (KNN) ve Naive Bayes (NB) ile de
siniflandirilabilmektedir [14-16].

Bu makale kapsaminda bilgisayar gorii ve CNN yontemleri bir arada kullanilarak sitma hastaligini
siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Onerilen derin 6grenme yontemlerinde enfekte kirmizi kan
hiicreleri sitma hastaligini dogru bir sekilde siniflandirabilmek i¢in girdi olarak kullanilmistir. Girdi
olarak kullanilan goriintiilerde parazitlenmis bir hiicre bir yabanci cisim (parazit) igermekte iken enfekte
olmamis hiicreler ¢ogunlukla yuvarlak, tek renkli, lekesiz hiicrelerdir [17]. Sitma paraziti tespiti i¢in 23
agirlikli katmandan olusan bir CNN ve dnceden egitilmis ResNet50V2 mimarisini temel alan bir model
onerilmistir. Onerilen modelleri sitma hastaligini siniflandirmast i¢in egitebilmek amaciyla 13.779 adet
kirmizi kan hiicresinde ¢alisilmistir. Onerilen modellerin test dogrulugunu da belirleyebilmek icin
egitimde kullanilmayan 13.779 kirmizi kan gorintiisii kullanilmigtir. Toplam 27.558 kirmizi kan
hiicresinden olusan bir veri seti kullanilarak gelistirilen derin 6grenme modellerinin performanslari
literatiirde yaygin olarak kullanilan dogruluk, F1-Puani, geri ¢agirma ve keskinlik performans
degerlendirme Olgiitleri ile belirlenmistir.

One siiriilen yontemlerdeki katmanlar dogru ve giivenilir bir sonug i¢in énemlidir. Konvoliisyon
(Convolution) katmani ¢ekirdek filtrelerden olusmaktadir. Bu katmanda tanimli olan filtreler goriintii
boyunca hareket ettirilerek sitma goriintiilerine ait ayirt edici dznitelikler ¢ikartilmistir. Egitim ve test
asamasinin tamaminda ayni boyutta kirmizi, yesil ve mavi renk kanallarina sahip olan goriintiiler
kullanilmistir. Konvoliisyon katmaninda tiim goriintiilerin boyutlar1 64x64 olacak sekilde belirlenerek
islem hizlilig1 agisindan ReLU aktivasyon fonksiyonlari genel olarak tercih edilmistir. ReLU, dogrusal
transfer fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. ReLU, negatif degerler i¢in sifir ¢ikt1 verirken pozitif
girdileri dogrudan c¢iktiya aktarmaktadir. Genel olarak konvoliisyon katmanindan sonra havuzlama
katmani (Pooling) gelmektedir. Havuzlama katmaninin 3 farkli tiirii bulunmaktadir. Bunlar maksimum
havuzlama (MaxPooling), ortalama havuzlama (AvgPooling) ve minimum havuzlama (MinPooling)
katmanlaridir. Konvoliisyon matrisinden ¢ikartilan 6znitelik matrisindeki filtreler i¢erisinde en kiigiik,
en biiyilkk ya da ortalama degerleri alarak Oznitelik matrisi boyutu azaltilmaktadir. Bu makale
kapsaminda maksimum ve ortalama havuzlama katmanlar1 performansi iyilestirmesinden dolay1 tercih
edilmistir. Havuzlama islemlerinde 6znitelik matrisinde gezinecek pencerenin boyutu pool_size olarak
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tanimlanmaktadir. Genel olarak havuzlama katmani sonrasinda kullanilan toplu normallestirme katmani
(BatchNormalization) 6nceki katmanlardan gelen degerleri normallestirmektedir. Bu sayede sitma
goriintiilerinin egitim ve test grafiklerinde asiri dalgalanmanin 6niine gecilebilmektedir. Havuzlama
katmani sonrasinda siklikla kullanilan unutma katmani (Dropout) ile modelde ezberlemeyi 6nlemek igin
belirli bir deger kadar baglantilar1 birakmasi saglanmaktadir. Diizlestirme (Flatten) adi verilen
diizlestirme katmaninda ise dnceki katmandan gelen girdi olarak kullanilan 6znitelik haritasini tek
boyutlu bir diziye doniistiirmektedir. Diizlestirme katmani sonrasinda, girdi olarak verilen unutma
katmanindan gelen 8x8x32’lik matris 2048 boyutuna doniistliriilmektedir. Tam baglant1 katmani (Fully
connected) ile Onceki tiim katmanlarla baglanti saglanmaktadir. Genel olarak tam baglanti katmani
ReLU ile kullanilabildigi gibi siniflandirma asamasinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile hedef simif
olasiliklarmin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile kullanilan
siniflandirma katmaninda sinif sayisina gore ¢ikis sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu aktivasyon
fonksiyonu ile olusturulan siniflandirma katmani ile Parazitli ve Parazitsiz olarak tanimlanan iki sinifin
belirlenmesi amaglanmistir. Genel olarak dnerilen model bu temel sekilde ¢aligmaktadir.

Yukarida ayrintili agiklamalar1 yapilan katmanlar sifirdan ve ResNet50V2 gibi 6nceden egitilmis
ag yardimiyla iki farkli model Gnerilmistir. Bu 6nerilen modeller ile sitma hastaliginin taninmasi ve
siiflandirilmasi igin gelistirilen bir karar destek sistemi tasarlanmistir. Bu tasarlanan karar destek
sistemide 23 agirlikli katmandan olusan bir CNN ve 6nceden egitilmis ResNet50V2 mimarisini temel
alan modeller ile Adamax optimizasyon yonteminde basari oranlari karsilagtirilmistir. Sonuglar
incelendiginde her iki dnerilen modelde de Adamax optimizasyon yontemi ile sonuglar edilmistir. Bu
anlamda elde edilen sonugclar literatiirde performans sonuglarini veren kriterler ile birlikte karmasiklik
matrisleri ve F1 puan degerleri verilerek ilerleyen boliimlerde detayli analizi sunulmustur.

Sitma hastaligini smiflandirma igin yapilan ¢aligmada literatiire saglanan ana katkilar asagida
maddeler halinde sunulmustur.

e Sitma hastalig1 tanimlanmasi i¢in iki farkli yaklasimla bir model gelistirilmistir. Gelistirilen
modelde kullanilan egitim ve test verileri K-Fold 5 degerine gore ayrilmistir. Bu nedenle
caligmada K-Fold 5 degerine gore elde edilen performans degerleri sunulmustur.

e Sitma hastaligina sahip test goriintiilerini siniflandirabilecek yeni bir CNN modeli
tasarlanmustir.

e Kaynaklarin kisith oldugu bélgelerdeki mikrobiyoloji uzmanlarinin yiikiinii azaltmak i¢in sitma
hastalig1 siniflandirma islemini gergeklestiren bir karar destek sistemi onerilmistir.

e Saglik sektoriinde CNN tabanli siniflandirma iglemlerinin yayginlagmasi ile daha fazla sitma
hastasi, daha kisa siirede tedaviye alinabilecektir.

Makalenin bundan sonraki boliimleri asagidaki sekilde gruplandirilmistir. 2. Boliim Materyal ve
Metod’a bu calismada kullanilan veri seti detayli anlatimi yapilmistir ve isleme ydntemlerinden
bahsedilmistir. 3. Béliimde 6ne siiriilen yontemlerden olan Temel ResNet50V2 ve CNN mimarili model
bahsedilerek bu modellerden elde edilen performans sonuglart karsilastirilmistir. 4. Boliimde sonuglar
grafiksel olarak verilerek benzer c¢alismalarla karsilastirilmistir. 5. Boliimde ise makale
sonuc¢landirilmistir.

2. Materyal ve Metod

2.1. Materyal

Bu caligsmada Onerilen mimari modeller sitma hastaligina ait halka agik kirmizi kan hiicresi
goriintiileri igeren bir veri seti lizerinde gerceklestirilmistir [ 18]. Bu veri seti, Malaria Screener arastirma
faaliyetinden alinan ince kan hiicresi gorlintiilerinden boliimlere ayrilmis hiicrelerin bir deposunu
barindirir. Ulusal Tip Kiitiiphanesi'nin (NLM) bir pargasi olan Lister Hill Ulusal Biyomedikal iletisim
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Merkezi'ndeki (LHNCBC) arastirmacilar, kaynaklarin kisithh oldugu bdlgelerdeki mikrobiyoloji
uzmanlarmin yiikiinii azaltmak ve teshis dogrulugunu artirmak igin bir mobil uygulama gelistirdiler.
Geleneksel bir 151k mikroskobuna bagli Android akilli telefon. 150 Plasmodium falciparum ile enfekte
olmus ve 50 saglikli hastadan Giemsa lekeli ince kan hiicresi goriintiisii toplandi ve Banglades
Chittagong Tip Koleji Hastanesinde islendi. Akilli telefonun dahili kamerasi, her bir mikroskobik goriis
alan1 igin ince kan hiicresi goriintiileri aldi. Gorintiiler, Bangkok, Tayland'daki Mahidol-Oxford
Tropikal Tip Arastirma Birimi'ndeki uzman bir goriintii okuyucu tarafindan manuel olarak not edildi.
Kimligi kaldirilan goriintiiler ve agiklamalar NLM'de (IRB#12972) arsivlenir.

Veri seti, parazitle enfekte ve enfekte olmamis hiicrelerin esit 6rneklerine sahip toplam 27.558
hiicre goriintiisii icerir. Goriintiilerin 13.779 tanesi enfekte ve 13.779 tanesi ise enfekte degildir.

Parazitsiz

2\
h

13.779

Parazitli

|
L ;
13.779

Sekil 1. Veri setinde bulunan sitma hastaligi goriintii dagilimi.

Sekil 1’de kullanilan veri setinin parazitli kirmizi kan hiicresi adeti ve parazitsiz kirmizi kan hiicre
adeti sayisal dagilimlar1 gosterilmistir. Bu sayilar toplam egitim ve test sayilarini1 gostermektedir. Egitim
sirasinda Sekil 5°de gosterildigi gibi tiim goriintiiler 6n isleme adimlarindan ge¢mektedir. Tiim
goriintiiler egitim modelleme igleminden 6nce 6n islemlerden gegirildi. Goriintiilerin 64x64 boyutu
olusturulmustur. Goriintii yogunlugunu ve aydinlatma farkliliklari belirgin hale getirilmesi i¢in HSV
renk uzayina gecilmistir. Otsu yontemi igin goriintiiler gri tonlamaya doniistiiriilmiistiir. Gortintiilerin
ikili halleri Otsu yontemi sonrasinda kirmizi kan hiicresi bélgeleri tespit edilmistir. ilgili alanlar
belirlendikten sonra Parazitli ve Parazitsiz olarak her bir goriintii etiketlenmistir. Bu goriintiilerde 6n
islemlerden sonra veri dengesizliklerini giderebilmek i¢in veri biiyilitme islemleri, veri dondiirme ve veri
yakinlagtirma iglemleri gerceklestirilmistir.

2.2. ResNet50V2

ResNet mimarisi yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarilerden birisidir. Bu mimarinin
katman ve blok yapisina goére ResNet 50/101/152 olmak {izere farkli yapilar1 da bulunmaktadir[19].
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1x1, 64

relu

3x3, 64

* relu

1x1, 256

256-d

relu

Sekil 2. Kisa yol baglantili darbogaz yap1 blogu

Mimari igerisinde kullanilan yapilardan birisi de darbogaz yapi blogudur. Darbogaz yapi
blogunda katmanlari atlayan kisa yol baglantilari(256 — d) bulunmaktadir [19]. Darbogaz yap1
blogunda kisa yol baglantilar1 blok olarak konvoliisyonel katmanlarin atlama temeline dayanmaktadir.
Darbogaz yap1 blogu konvoliisyon, aktivasyon katmanlarina ek olarak bir kisa yoldan olusur. Darbogaz
yap1 blogu genel olarak Sekil 2'de gosterilmistir. Sekil 2’deki yap1 blogu Denklem (1)’de sunulmustur.

y =F(256 —d) + (256 — d) (D

Derin sinir aglari katman sayisina gore ifade edilmektedir. Katman sayisi arttik¢a derinlik
artmaktadir. Daha derin sinir aglarinin egitilmesi daha zordur. Daha derin olan aglarin egitimini
kolaylastirmak i¢in ResNets mimarisi ile artik bir 6grenme c¢ergevesi sunulmustur. Katmanlari,
referanssiz fonksiyonlar1 6grenmek yerine, katman girdilerine referansla 6grenen artik fonksiyonlar
yerlestirilerek yeniden formiile edilmistir. Bu artik aglarin optimize edilmesinin daha kolay oldugunu
ve Onemli 6lgiide artirllmig derinliklerin kazanilabilecegini gdsteren kapsamli bir ampirik(deneysel)
kanitlar sunmuslardir[19]. ImageNet veri kiimesinde, dnceden egitilmis konvoliisyon sinir aglarindan
ozellikle VGG aglarindan 8 kat daha derin, ancak daha diisiik karmasikliga sahip 152 katmana kadar
derinlige sahip artik aglari kullanabilir.

Derin artik aglar (ResNets) bir ¢ok y1ginlanmis “Artik Birim”den olusur.
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I 256-d

Y

1x1, 64

relu

H(256-d)

F(256-d) 3x3, 64

* relu

1x1, 256

1x1, 64

y=F(256-d)+H(256-d)

relu

Sekil 3. Darbogaz yap1 blogu.

Sekil 3’deki akis diyagraminda 256-d degeri x; degeridir. Her birim asagidaki Denklem (2) ile
genel bigimde ifade edilebilir:
yi = h(x) + F(x, W),
x141 = f (),

burada x; ve x;,1, [’inci birimin girdisi ve ¢iktisidir ve F bir artik fonksiyondur. h(x;) = x; bir
kimlik eslesmesi ve f bir ReLLU fonksiyonudur.

(2)

ResNets'in ana fikri, h(x;) = x; kimlik eslemesi kullanilarak, h(x;) ile ilgili olarak toplam artik
fonksiyonu F'yi 6grenmektir. Burada bir kisa yol atlama baglantisi eklenerek gergeklestirilir [19].

Onceden egitilmis mimari olarak ResNet50, 50 katmanli artik bir agdir. Bu ag artiklar1 6grenmeyi
amaglar. Katmanin girdisinden 6grenilen 6zelliklerin ¢ikarilmasina “artik” olarak ifade edilir [5]. Cesitli
derinliklerdeki ResNet verimliligi ve dogrulugu artirmak i¢in darbogaz 6zelliklerini kullanilabilir [17].

2.3. Hiperparametre Ayart

Bu ¢aligmada kullanilan 2 modelin 6grenilmesini etkileyen parametreler kiimesi hiperparametre
olarak adlandirilir. Hiperparametrede goriintii boyutu, epoch sayisi, batch sayisi, optimizasyon yontemi,
O0grenme orani ve diizleyici parametreleridir. Egitim ve test islemlerinin goriintii boyutu 64x64 ve 3
kanallidir. Modeller egitilirken adim sayis1 50, 6grenme orani le-4, bolim sayist 32 olarak
ayarlanmistir. Optimizasyonda Adamax yontemi kullanilmistir. Gecikme duraklari 6grenme orant adim
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sayisina boliinerek belirlenmistir. Burada kullanilan parametreler ile ulagilan sonuglar 3. Boliimde
verilmistir.

2.4. Performans Degerlendirme Olgiimleri

Siiflandirma gorevi gergeklestirildikten sonra basarisinin = degerlendirilmesi  gerekir.
Smiflandirma gorevinin performansi degisik Olgiitler ile Olgeklendirilebilir. Bu ¢alismada deneysel
caligmalar, Tensorflow-GPU kullanilarak Keras kiitiiphaneleri ile birlikte cuda 11.5.r11.5 versiyonunda
gerceklestirilmistir. Onerilen ydntem karmasiklik matrisinden tiiretilen dogruluk (Accuracy), kesinlik
(Precision), F-puan1 (F-Score), geri ¢cagirma (Recall) performans degerlendirme metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir.

TP+TN 3
TP+TN+FP+FN ®

Denklem 2 ve sonrasinda TP dogru simiflandirilabilen kirmizi kan hiicresi 6rnek sayisini
tanimlarken, FP yanlis siniflandirma yapilan kirmizi kan hiicresi 6rnek sayisini tanimlamaktadir. TN ise
diger siniftan dogru siniflandirilan kirmizi kan hiicresi 6rnek sayisini tanimlamaktadir. FN ise gozlem
altindaki diger smiftan yanlis siniflandirilan kirmizi kan hiicresi 6rnek sayisimi temsil etmektedir.
Denklem 3’te pozitif olarak smiflandirilip dogru tahmin edilen kirmizi kan hiicresi sinifinin toplam
pozitif kirmizi kan hiicresi sayisina oranina geri ¢agirma denilmektedir. Geri ¢agirma formiilii modelin
buldugu dogru siniflari tespit etmektedir. Geri ¢agirmanin yiiksek olmast dogru siniflandirilan kirmizi
kan hiicresi sayisinin bir o kadar fazla oldugunu gostermektedir. Geri ¢agirma denkleminde yanlis
bulunan kirmizi kan hiicresi sinifi ile ilgilenilmemektedir. Ancak modeldeki tiim pozitif kirmizi kan
hiicresi dogru smiflandirip simiflandirmadigimin anlagilabilmesi igin geri ¢agirma sonuglarinin elde
edilmesi gerekmektedir.

TP 4
TP+ FN @

Kesinlik ise TP ve pozitif olarak tahmin edilen toplam kirmizi kan hiicresi sayisinin orani olarak
tanimlanmaktadir. Negatif kirmiz1 kan hiicresi bazilar1 pozitif olarak siniflandirma durumunda bunun
tespit edilebilmesi igin kesinlik denkleminden sonug¢ elde edilmesi gerekmektedir. Denklem 4’te
kesinlik formiili verilmistir.

Kesinlik = e 5
eSS = Tp 1 FP ®)

F1 puani ise kesinlik ve geri ¢agirma denklemlerinden elde edilen sonuglarimin agirlikli harmonik
ortalamasidir. Kesinlik ve geri ¢agirma arasindaki dengeyi Ol¢ebilmek i¢in Denklem 5’da sunulan
denklem kullanilmaktadir. F1 puani bir degerine yakinsa az sayida diisiik hatali pozitif ve negatif
sayisina sahip bir model olusturdugunu anlamina gelmektedir.

Dogruluk =

Geri Cagirma =

KesinlikxGeri ¢agirma
F1=2

X Kesinlik + Geri cagirma ©®

Belirtilen performans Olglim degerlerinin tamami bu ¢alismada Onerilen yontemlerin
performanslarii dogru degerlendirebilmek i¢in kullanilmistir. Kullanilan performans &lgiimlerinin
yaninda dogruluk ve kayip sonuglar1 grafiksel anlamda ikili ¢izimler ile verilmistir. Bunlara ek olarak
modellerden elde edilen karmasiklik matrisi her bir model bashig1 altinda sunulmustur. Onerilen Temel
ResNet50V2 ve CNN yontemleri ile 2 farkli model ile farkli egitim ve test islemleri gergeklestirilmistir.
Denklem 3-6 arasindaki denklemlere gore her bir modelden elde edilen sonuglar verilmistir.
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3. Onerilen Yontemler

Bu boliim igerisinde Onerilen modellerle ulasilan sonuglar sunulmustur. Bu boliimiin sonunda
kullanilan ve 6nerilen modellerin kendi i¢lerinde yapilan kiyaslama sonuglar1 verilmistir. Bunlara ek
olarak giincel literatiirde Malaria Cells veri setini kullanan benzer olmayan calismalar ile sonuglarin
karsilastirilmasi verilmektedir.

3.1. Temel ResNet50V2 Modeli ile Performans Sonuclari

Sitma hastaligin1 tam zamaninda dogru ve hizli tamimlayabilmek i¢in Onceden egitilmis
ResNet50V2 mimarisini temel alan 5 agirlik katmanli modeli Sekil 4’de gosterilmistir. Gelistirilen
model Adamax optimizasyon algoritmasi ile test edilmistir. Onerilen Temel ResNet50V2 modeli, 1 adet
Unutma, 1 adet Maksimum Havuzlama, 1 adet Tam baglanti ve Siniflandirma katmaninda Softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Olusturulan siniflandirici model ile Parazitli ve Parazitsiz olarak
2 kategoride smiflandirilmistir.

[

|
Temel |
ResNet50v2 |
(Adamax) |
|

[

I

Parazitsiz

Unutma
v

|
Tam baglanti
)
Softmax
)
Simiflandirma

Maksimum Havuzlama

Sekil 4. Onerilen Temel ResNet50V2’li model
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Sekil 5. Onerilen ResNet50V2 ydnteminin karmagiklik matrisi

Sekil 4’de verilen modelin dogruluk ve kayip karmasiklik matrisi olugturulmustur. Olusturulan
bu matrisler Sekil 5’de gosterilmektedir. Diger modellerin aksine dnerilen Temel ResNet50V2°li CNN
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modelinde Cizelge 2’de verilen K-Fold5 degerlerinden en iyi dogruluk degerine ulasilan Kfold1l
performans sonuglari se¢ilmistir.

Bu karmagsiklik matrisindeki performans sonuglart daha ayrintili olarak Cizelge 1’de taplo halinde
verilmistir. Cizelge 1’deki sonuglarda sadece dogruluk orani degil, 6nerilen ResNet50V2 modelinin
performansini degerlendirebilmek igin kesinlik, geri ¢agirma, F1 puani ve dogruluk 6l¢iim sonuglart
igermektedir.

Cizelge 1. Onerilen ResNet50V2 modeli ile transfer dgrenme performans sonuglari

Optimizasyon . Geri F1 <
Véntemi Sif Kesinlik Cagirma Puani Dogruluk
Adamax Parazitli 0.81 0.78 0.80 0.80
Adamax Parazitsiz 0.79 0.83 0.81

Temel RestNetV2 ile Adamax optimizasyon yonteminde elde edilen K-Fold5 ile elde edilen
performans sonucglari Cizelge 2’de verilmistir. Bu K-Fold5 degerlerinden Kfoldl degerlerinin
digerlerine gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 2. Temel RestNet50V2 kfold degerlerine gore performans sonuglari

Optimizasyon Kfold Dogruluk Kayip
Y 6ntemi
Adamax 1 79.28 0.72
Adamax 2 66.72 1.50
Adamax 3 57.94 2.49
Adamax 4 62.00 2.11
Adamax 64.41 1.72
Ortalama 66.07 1.70

3.1. Onerilen CNN Modeli ve Performans Sonuclart

Sekil 7°de dnerilen CNN modeli verilmistir. Onerilen modelde 32 adet 3x3 filtreden olusan ReLU
aktivasyon fonksiyonuna sahip padding degeri ayni olan dort adet Konvoliisyon katmani kullanilmustir.
Her Konvoliisyon katmani sonrasi 1x1 boyutunda 1 adet Havuzlama ve Toplu Normallestirme katmani
kullanilmistir. Bu sekilde 4 adet Evrisim-Havuzlama-TopluNormallestirme blogu kullanilmistir. 3 adet
Unutma katmani kullanilarak ezberlemenin 6niine gegilmeye ¢alisilmistir. Bir adet Diizlestirme, 3 adet
ReLU aktivasyon fonksiyonlu Dense katmani, Diizlestirme katmanindan sonra 2 adet toplu
normallestirme, 2 adet Unutma, 1 adet Tam baglanti, 1 adet softmax aktivasyon fonksiyonlu
smiflandirma katmani kullanilmigtir.
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Sekil 6. Onerilen CNN Modeli

Sekil 6’de one siiriilen modelin dogruluk ve kayip karmagsiklik matrisi Sekil 7°de verilmistir. Bu
onerilen CNN modelinde Cizelge 4’de verlen K-Fold5 degerlerinden en iyi dogruluk degerine ulasilan
Kfold1 performans sonuglari segilmistir.
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Sekil 7. Onerilen CNN yonteminin karmasiklik matrisi

Sekil 9°daki karmagsiklik matrisin Kesinlik, Geri Cagurma, F1-Puan1 ve Dogruluk degerleri
Cizelge 3°de verilmistir.

Cizelge 3. Onerilen CNN modelinin performans sonuglari

Optimizasyon Sinif Kesinlik Geri F1- | Dogruluk
Yontemi Cagirma | Puani

Adamax Parazitli 0.98 0.91 0.94 0.95
Adamax Parazitsiz 0.92 0.98 0.95
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One siiriilen CNN modelin Adamax optimizasyon yonteminde elde edilen K-Fold5 performans
sonuglart Cizelge 4’de verilmistir. Bu K-Fold5 degerlerinden Kfold1 degerlerinin digerlerine gore daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4. Onerilen CNN modelinin kfold degerlerine gore performans sonuglar

Optimizasyon | Kfold Dogruluk | Kayip
Yontemi
Adamax 1 97.53 0.35
Adamax 2 97.15 0.80
Adamax 3 97.24 0.99
Adamax 4 97.40 0.26
Adamax 5 96.98 0.36
Ortalama 97.26 0.55

4. Tartisma

Parazitli ve Parazitsiz hiicrelerin esit Orneklerine sahip 27.558 kirmizi kan hiicre gorintiisii
Adamax optimizasyon yontemi ile test edilmistir. Bu goriintiilerde onerilen Temel ResNet50V2
mimarili modelde Parazitli hiicrelerde 728 ve Parazitsiz hiicrelerde 899 hata olusmustur. Onerilen CNN
modelinde ise Parazitli hiicrelerde 85 ve Parazitsiz hiicrelerde 367 hata olusmustur.

Onerilen CNN ve Temel ResNet50V2’li CNN modelleri kullanilan optimizasyon ydntemlerinden
olan Adamax optimizasyon yonteminde elde edilen egitim performans sonuglart Sekil 8’de verilmistir.
Sekil 8 incelendiginde her iki model sonuglarinin birbirinden farkli oldugu belirlenmistir.

1.00

‘ |
095- //r 1 “\
|

090- 10- \
ol
085 J \
’

= o
. ’ S
gl] 80

0.75

4
0.70

2
0.65-

/ — Onerilen CNN — Onerilen CNN
—— Temel ResNet50v2 0 —— Temel ResNet50v2

0 10 w 30 a0 50 0 10 20 30 40 50

Sekil 8. Onerilen CNN model ve Temel ResNet50V2’li CNN model a)Egitim Dogruluk grafikleri,
b)Egitim Kayip grafikleri

Onerilen CNN ve Temel ResNet50V2’li CNN modelleri kullanilan optimizasyon yontemlerinden

olan Adamax optimizasyon yonteminde elde edilen test performans sonuglar1 Sekil 9’de verilmistir. Test
sonuglart incelendiginde her iki model sonuglariin birbirinden farkli oldugu goriilmektedir.
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Sekil 9. Onerilen CNN model ve Temel ResNet50V2’li CNN model a) Test Dogruluk grafikleri, b)
Test Kayip grafikleri

Sekil 4 ve Sekil 6’da tasarlanmig modellerin Sekil 8 ve Sekil 9’da egitim, test islemlerine gore
elde edilen sonuclarin dogruluk ve kayip grafikleri verilmistir. Bunlarin yaninda egitimde kullanilmayan
test verilerinin performans sonuglarini daha detayli bir sekilde inceleyebilmek i¢in karmasiklik
matrisleri olugturulmustur.

Iki farkli model aym parametreler kullanilarak Malaria Cells adli halka agik bir veri setinde
degerlendirildiginde onerilen 23 agirlik katmanli CNN modelin Temel ResNet5S0V2 mimarili modelden
daha iyi bir sonug verdigi gozlenmistir.

Onerilen CNN modelin toplam parametre sayis1 268,673,890 olarak belirlenmistir. Belirlenen bu
parametre sayilarinin 268,672,098 adeti egitilebilir iken, 1,792 parametre adeti ise agirlik degerleri
giincellenmeyen parametredir. Parazitli sinifinda 6nerilen CNN model Parazitsiz hiicrelere gore daha
iyl sonu¢ vermistir. K-fold5 degeri kullanilarak uygulamalarda ayni sonu¢ alinmigtir. Boylece one
stiriilen modellerin degismeyen kararli bir sonug¢ vermesi saglanmustir.

Onerilen CNN modelle elde edilen test sonuglar1 benzer veri setleri kullanan ¢alismalar ile
kargilagtirilmigtir. Bu karsilagtirma sonuglari Cizelge 5°te verilmistir. Verilen uygulama sonuglari
incelendiginde diger benzer ¢aligmalar kadar basarili bir model 6nerildigi goriilmektedir.

Cizelge 5. Benzer calisma sonuglari ile karsilagtirilmasi.

Sif Model /Y 6ntem Kesinlik | Geri Cagirma F1 puan1 | Dogruluk
(%) (%) (%) (%)
Parazitli | Abubakar vd. [3]/SVM 0.94 0.95 0.94 0.94
Irmak [7] /CNN 0.95 0.95 0.95 0.95
Montalbo vd. [13] /EfficientNetB0 0.94 0.95 0.94 0.94
Rameen vd.[20] /SVM 0.85 0.78 0.81 0.95
Magsood vd. [9] / ResNet50 0.95 0.92 0.96 0.95
Temel ResNet50V2 0.81 0.78 0.80 0.80
Onerilen CNN 0.98 0.91 0.94 0.95
Parazitsiz | Abubakar vd. [3] /SVM 0.94 0.95 0.94 0.94
Irmak E. [7] /CNN 0.95 0.95 0.95 0.95
Montalbo vd. [13] /EfficientNetB0 0.94 0.95 0.94 0.94
Rameen et al.[20] SVM 0.85 0.78 0.81 0.95
Magsood vd. [9] /ResNet50 0.95 0.92 0.96 0.95
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Temel ResNet50V2 0.79 0.83 0.81 0.80

Onerilen CNN 0.92 0.98 0.95 0.95
Cizelge 6. Devami

5. Sonugclar

Sitma hastaliginin basarili bir sekilde smiflandirilmast bu hastaligin tedavisinde 6nemli
asamalardan biri olabilir. Bu ¢aligmada, 27.558 kirmizi kan hiicresinden sitma parazitlerini etkin bir
sekilde smiflandirilmasi i¢in en geligsmis algoritmalart kullanan kapsamli bir arastirma sunduk. Bu
goriintlilerden yararli belirleyici 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in 6nceden egitilmis mevcut mimarileri test
ederek kendi CNN modelimizi olusturduk. One siiriilen CNN model ile belirli bir kan numunesinin
parazitli olup olmadigmi bilmek i¢in her bir numune 6n islemlerden gegirilerek siniflandirilmasi
gergeklestirildi. Kirmizi kan hiicresi goriintiilerinden sitma hastaliginin  dogru bir sekilde
smiflandirilmasi i¢in yeni bir konvoliisyon sinir ag1 modeli sunuldu. Sitma hastalig1 siniflandirilmasi
icin kamuya ag¢ik kirmizi kan hiicreli biiylik bir veri seti kullanilarak yeni bir CNN modeli onerildi.
Onerilen CNN modeli ile sitma hastaliginin siniflandirilmasi sonucunda %97.53 gibi yiiksek bir
dogrulukla saglandi. Bu calisma ile sitma hastaligi daha kisa siirede smiflandirilmasi yapilarak
doktorlarin hastay1 daha kisa siirede tedaviye alabilecektir.
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