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Oz

Sitma, tedavisiz olgularda oliimle sonuglanabilen ve ciddi atesli hastalifa yol agan bir enfeksiyon
hastaligidir. Bu yiizden bu hastaligin erken tani ve tedavisi oldukga kritik oneme sahiptir. Gelismis
teknolojilerle birlikte sitma hastaliginin teshisine yonelik birgok klinik yontem ve test kullanilmaktadir.
Bu ¢aligmada Sitma hastaliginin teshis edilmesi amaciyla son yillarda dogal dil isleme alaninda oldukga
yiiksek performans gosteren transformer yontemlerden esinlenilerek 6nerilen Vision Transformer (ViT)
yontemi kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde ViT yonteminin %97.22 gibi yiiksek
bir siiflandirma performans: elde ettigi gézlemlenmistir. Vit yontemi ile elde edilen sonuglar, literatiirde
uygulanan geleneksel ve derin 6grenme yontemleri karsilagtirilmis ve bu sonuglar karsilagtirmali olarak
tabloda sunulmustur. Uygulanan ViT modelinin sitma hastaligi tespitinde basarili sonug verdigi
gozlemlenmistir.

ARTICLE INFO

Avrticle history:

Received 26 May 2022

Received in revised form 25 June 2022
Accepted 25 June 2022

Available online 28 June 2022

Keywords:

Malaria Diagnosis, computer
aided diagnosis, vision
transforer, deep learning.

Doi: 10.24012/dumf.1120289

* Sorumlu Yazar

ABSTRACT

Your Malaria is an infectious disease that can result in death in untreated cases and causes serious febrile
illness. Therefore, early diagnosis and treatment of this disease is of critical importance. Along with
advanced technologies, many clinical methods and tests are used for the diagnosis of malaria. In this study,
the Vision Transformer (ViT) method, which has been inspired by the transformer methods that have
shown very high performance in the field of natural language processing in recent years, is used to diagnose
Malaria. When the obtained results were evaluated, it was observed that the ViT method achieved a high
classification performance of 97.22%. The results obtained with the ViT method, traditional computer
vision algorithms and deep learning methods applied in the literature were compared and the results were
presented in a comparative table. It has been observed that the applied ViT model gives successful results
in the detection of malaria.

Giris

Sitma, Plasmodium adi verilen parazitlerin, tedavisiz
olgularda dliimle sonuglanabilen ve ciddi atesli hastaliga yol
acan bir enfeksiyon hastaliktir. Parazit, 6ncellikle insanlara
en ¢ok disi anofel sivrisineklerin 1siriklari vasitasiyla ulagip
oksijen tasiyan kirmizi kan hiicrelerini etkileyecektir. Sitma
ile enfekte kisilerde, iisiime, titreme, ates yiikselmesi ve
terleme dongiisii seklinde goriilen sitma ndbetleri hastaligin
karakteristik 6zelligidir. Sitma, diinyada ¢ok biiyiik bir
niifusu tehdit eden bir hastalik olarak iliman iklimlerde ¢ok
nadir rastlanirken, tropikal tilkelerde sitma yaygin olarak

goriilmektedir. Diinya Saglhk Orgiitii (DSO) verilerine gore
diinya niifusunun yaris1 sitma riski altinda olup bu hastalik
nedeniyle cogu Afrika ve Uzak Asya iilkelerinde olmak
tizere yilda yaklasik 1 milyon kisi hayatini kaybetmektedir.
Son yillarda DSO, 6liim sayismin diistiigiinii tahmin etse de
sitma diinyada halen 6nemli bir enfeksiyon hastalig1 olmaya
devam etmektedir. Dolayistyla sitma hastaliginin ciddiyetini
kavramak ve hastalifi onlemek igin erken tani testi ve
tedavisi hayati 6neme sahiptir. Sitma teshisi igin klinik
boyutlu birgok yontem ve test kullanilmaktadir. Sitmanin
tanisinda mikroskobik inceleme, hizli tani testleri, seroloji ve
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molekiiler yontemler (PCR) kullanilabilir. Bunlar arasinda
en yaygmn ve referans mikroskopi tani ydntemi
kullanilmaktadir. Bu yontemde elde edilen periferik kan
yayma goriintiileri, sitma parazitlerinin etkin gorsel
tanimlamasint gergeklestirmek i¢in Giemsa lekeleme adi
verilen popiiler bir leke kullanilarak boyanir. Ancak yapilan
bu test ve incelemeler uzmanlik gerektiren manuel iglemler
cok zaman alicidir, insan hatalar1 nedeniyle hatali raporlar
iiretebilir ve kapsamli teshisler icin de zahmetlidir. Bu, sitma
tespitini hizli, kolay ve etkili erken teshise yol acan bir
yontem kullanarak sitmanin otomatik olarak saptanmasin
Oonermemiz i¢in bizi tesvik ediyor. Bu noktada, bilgisayar
destekli sistemler, yapay zeka, acik kaynakli araglar,
teknikler bu hastaligin tespiti ve degerlendirilmesi igin
uzmanlar i¢in essiz bir arag¢ haline gelmistir. Bununla birlikte
hem daha az maliyetli hem de daha nesnel sonuglar ortaya
koymaktadir. Sitma hastaliginin siniflandirilmasinda ve
tespitinde literatiirde birgok yontem kullanilmistir. Bunlar;
evrisimsel sinir aglari temelli derin 6grenme algoritmalart,
transfer 6grenme, derin inang ag1 (DBN), adaptif esikleme
ve morfolojik goriintii isleme algoritmalari, gergek zamanlt
nesne algilama algoritmalar1 (YOLOV3 ve
YOLOV4),Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor
Makine (DVM), k- En Yakin Komguluk algoritmasi (k-EK),
AdaBoost algoritmasi, Otsu metodu, Cok Katmanli
Algilayict , Radyal tabanli fonksiyon siniflandirict ve
Evrisimsel sinir aglari(ESA) ve bir¢ok alanda kullanilan
derin Ogrenme algoritmalanidir.  Vijayalakshmi  ve
arkadaslari, yaptiklari calismada transfer Ogrenme
kullanarak enfekte olmus falciparum sitma parazitinin
tanimlanmast i¢in yeni bir derin sinir a1 modeli
onermislerdir. Onerilen transfer 6grenme yapist VGG ag1 ve
Destek Vektor Makinesi (DVM) birlestirilerek elde
edilmigtir. Dijital sitma goriintiileri, VGG19-DVM'nin
performansini analiz etmek i¢in kullanilmistir, bu da enfekte
olmus falciparum sitma parazitinin tanimlanmasinda % 93.1
oraninda siniflandirma dogrulugu ile sonuglanmistir [1].
Rajaraman ve arkadaslar, calismalarinda hastalik
taramasinin iyilestirilmesine yardimci olmak igin parazitli ve
parazit bulasmamis hiicrelerin siniflandirilmasinda énceden
egitilmis evrisimsel sinir ag1 (ESA) temelli derin 6grenme
(DO) modellerini 6zellik ¢ikarici olarak kullanmuslardir.
Ozellik ¢ikarmi icin en uygun model katmanlarmi
belirlemeye c¢alismislardir [2]. Dong ve c¢alisma
arkadaslari, yaptiklari caligma ile sitma bulagmis hiicrelerin
derin 6grenme yontemleri kullanilarak otomatik olarak
tanimlanmasin1  bagarmiglardir. Caligmalarinda LeNet,
AlexNet ve GoogLeNet olmak iizere en yaygin evrigimsel
sinir aglarmi  kullanmiglardir. Tiim ESA’larin, DVM
yontemi kullanilarak % 95'in iizerinde smiflandirma
dogrulugunu sagladigi gozlemlenmistir [3]. Bibin ve
arkadaslari, derin inang ag1 (DBN) kullanarak periferal kan
yayma goriintiilerinde sitma parazitlerinin tespiti i¢in yeni
bir yontem &nermislerdir. Onerilen yontemde, parazit veya
parazit olmayan toplam 4100 periferik kan yayma
goriintlisiinii siniflandirmak i¢in DBN'ye dayanan egitimli
bir model sunulmaktadirlar. Tavsiye edilen yontem,%
89.66'lk bir F-skoru,% 97.60'lik bir duyarlilik ve % 95.92
ozgiilliigh ile diger modern yontemlerden onemli olgiide
daha iyi bir performans gostermistir [4]. Liang ve
arkadaslari, yaptiklar1 calismada, standart mikroskop
lamlar1 tizerindeki enfekte veya enfekte olmamis ince kan
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yayma gorlntiilerinde tek hiicreleri otomatik olarak
siniflandirmak i¢in ESA temelli yeni bir makine dgrenme
modeli dnermektedir. 27.578 tek hiicreli goriintiiye dayanan
on kat ¢apraz dogrulamada, yeni 16 katmanli ESA modelinin
ortalama dogrulugu % 97.37'dir [5]. Hung ve arkadaslari,
yaptiklart ¢alismada sitma paraziti bulagmis hiicreleri tespit
etmek ve smiflandirmak i¢in iki asamali yeni bir derin
6grenme modeli dnermislerdir. Hiicreleri tespit etmek icin
daha hizli bolge bazli-ESA ve smiflandirma igin AlexNet
aglarim kullanmislardir. Onerilen yontemin dogruluk orani
% 98 elde edilmistir [6]. Narayanan ve arkadaslari,
yaptiklar1 ¢aligmada sitma paraziti bulagsmis hiicreleri tespit
etmek ve siniflandirmak i¢in yeni bir ESA mimarisi modeli
onermislerdir. Bu kullanilan yontemde %96,7'lik bir genel
dogruluk saglamistir [7]. Muneer ve arkadaslan ise,
caligmalarinda sitma paraziti bulagmig hiicreleri tespit etmek
icin gorilintii isleme teknikleri ve siniflandirma igin ise karar
agact kullanarak yeni model &nermislerdir. Onerilen
yontemde %88'lik bir genel dogruluk saglamistir [8].

Bu calismada, sitma hastaliginin teshisi ve siiflandirilmast
icin Vision Transformer (ViT) modeli kullanilmistir. Amag,
kan hiicresi goriintiilerini “Parazit” veya “Enfekte olmayan”
olarak siniflandirmaktir. Yapilan calismada, Lister Hill
Ulusal Biyomedikal iletisim Merkezi (LHNCBC) Ulusal T1p
Kiitiiphanesinden alinan sitma veri seti kullanilmigtir. Veri
seti 13779’u sitma viriisii tagtyan ve 13779’u ise saghkli
kirmizi kan hiicre goriintiisii icermektedir [9]. Veri seti
Onerilen modelimize uygulandiginda giincel metotlarla
kargilagtirilabilir bir performans gostermistir.

Materyal ve Metod
Vision Transformer (ViT) Modeli

Transformer, giris verilerinin her bir bolimiinin 6nemini
farkli sekilde agirliklandiran, kendi kendine
dikkat mekanizmasini ~ benimseyen bir derin  §grenme
modelidir. Oncelikle dogal dil isleme (NLP) ve bilgisayarla
gérme alanlarinda
kullanilmaktadir. Transformatorler, geviri ve metin
Ozetleme gibi gorevler i¢in dogal dil gibi siral1 giris verilerini
islemek tlizere tasarlanmistir [10]. Ancak, transformatérler
verileri mutlaka sirayla islemez. Bunun yerine, dikkat
mekanizmas1 girdi dizisindeki herhangi bir konum igin
baglam saglar. NLP'deki Transformer Olgekleme
basarilarindan esinlenerek, miimkiin olan en az degisiklikle
standart bir Transformer'r dogrudan goriintiilere uygulamay1
denedik. Bunu yapmak i¢in, bir goriintiiyii yamalar halinde
boleriz ve bir Transformer’a bir girdi olarak bu yamalar1
dogrusal gdmme sirasini saglariz. Goriintii yamalari, bir NLP
uygulamasinda belirtecler (kelimeler) ile ayni sekilde ele
alinir. Modeli denetimli bir sekilde goriintii siniflandirma
konusunda egitiyoruz.

Modele genel bir bakis Sekil 1'de gosterilmektedir. Standart
bir Transformer, giris olarak 1D jeton yerlestirme dizisini
alir. Bu nedenle, bir 2D goriintii i¢in, goriintiiyli bir dizi
diizlestirilmis 2D yamalar halinde yeniden sekillendirmemiz
gerekir. Gorlintli boyutlari, yama boyutuna gore boliinebilir
olmalidir. Piksel eksikliginin iistesinden gelmek i¢in dolgu
kullanilabilir. 1D'ye diizlestirmek hayati 6nem tagir.
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Sekil 1. Onerilen ViT modelinin genel islem adimlari

Bunu ¢6zmek igin, Sekil 2’de goriintli yamalari, 6grenilmis
bir gdmme matrisi E kullanilarak bir vektore dogrusal olarak
yansitilir. Goriintii yamalarin konum bilgilerini korumak igin
transformatér kodlayiciya gegilir. Bunu yapmak igin,
goriintiiniin sira numarasi kodlayiciya aktarilir. Konumsal
gomme vektorlerinin her biri parametrelestirilmistir ve
Ogrenilebilir bir konumsal gémme tablosu olugturacaktir.
Gomme yama dizisi elde edildikten sonra, bunlar
transformatdr kodlayiciya gecirilir [11]. Bir transformator
kodlayici, L 6zdes katmanlardan olusur ve her katmanda,
¢ok bagli 6z-dikkat (MSA) blogu ve ¢ok katmanli algilayict
(MLP) blogu olan iki ana bilesene sahiptir (Denklem 2,3).
Katman normalizasyonu, her bloktan dnce ve her bloktan
sonra kalan baglantilara birlikte uygulanir. [13].

Patche
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Sekil 2. ViT modelinin bir asamasi olan kesit
kodlayici asamasi

Transformer, tiim katmanlar1 boyunca sabit gizli
vektdr boyutu D kullanir, bu yilizden yamalari diizlestiririz ve
egitilebilir bir dogrusal izdiisimle (Denklem 1) D
boyutlarina esler. Bu izdiigimiin c¢iktistm  yama
yerlestirmeleri olarak adlandirilir.

BERT' in [smuf] belirtecine benzer sekilde, Transformer
kodlayicisinin (z)) ¢ikisindaki durumu y gériintii temsili
olarak hizmet eden gdmiilii yamalar dizisine (z9 =Xgass)
Ogrenilebilir bir yerlestirme hazirliyoruz (Denklem 4). Hem
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on egitim hem de ince ayar swasinda, (z])ye bir
siniflandirma bagligt eklenir. Siniflandirma bashigi, 6n
egitim zamaninda bir gizli katmana ve ince ayar zamaninda
tek bir dogrusal katmana sahip bir MLP tarafindan uygulanir
[11].

MLP, arada bir GeLU dogrusal olmayan aktivasyon ile iki
tam bagli katmandan olusur.

2o = | Xciassi xp E; X3 E; .5 x) E| + Epos,
2
E € RP-OXD E
e RIN+1)xD (1)
z; = MSA(LN(z;_1))
+ Z1—1, l
=1..L (2)

z = MLP (LN(z;))

+ 7z, l
=1..L )

y1 = LN(z)
(4)

Transformer modelinin ortaya ¢ikmasinda en etkili kisim
dikkat mekanizmasidir. Dikkat mekanizmasi, girdi dizisine
bakar ve dizinin her adimda 6nemini koruyan bdliimlerini
secerek, dizinin hangi béliimlerinin dnemli oldugu bilgisini
korur. Dikkat mekanizmasi, anlik olarak birkag¢ diger girdi
verisini de hesaba katar ve bu girdilere farkli agirliklar
atayarak Onceliklendirme saglar. Tiim kodlayici katmanlari,
her bir girdi i¢in diger tiim girdilerin uygunlugunu 6l¢en ve
ciktiyr tretmek i¢in uygun bilgileri alan bir dikkat
mekanizmas1 kullanir. Ardindan dikkat mekanizmasi
sonucunda ¢ikt1 olarak gonderilen agirliklart ve kodlanmis
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sekilde olan diziyi girdi olarak alir. Bu aglar, tekrarlanan gok
bagh dikkat bloklarindan ve ileri beslemeli katmanlardan
olusur. Cok basl dikkat, dikkat mekanizmasindaki iglemleri
paralel olarak caligtirir ve sonuclari birlestirir. Boylece,
farkli iligkilerin 6grenilmesi saglanmis olur [12]. Girdiye ait
ozelliklerden dogrusal doniistimler ile sorgu (Q), anahtar (K)
ve deger (V) matrisi olusturulur [14].Cikt1, sorgu, anahtar
matrislerinin nokta ¢arpiminin anahtar vektoriin boyutunun
kokiine boliinmesiyle hesaplanir daha sonra Softmax islevi
uygulandiktan sonra deger matrisi ile carpilir ve dikkat
hesaplanir (Denklem 4). Bu hesaplama asagidaki denkleme
dayanmaktadir. Bu nokta ¢arpiminda kullanilan Q, K ve V,
hepsi ayni verilerden tiiretildiklerinde Oz-Dikkat olarak
adlandirilir [12].

T
Dikkat(Q,K,V) = softmax(Q—)V

Vi ©)

Cok baslh 6z dikkat (MSA), girdiyi h kiiciik parcalara bdler,
girdilere paralel olarak birkag¢ kez dikkat uygular. Bunun
nedeni , Q, K ve V'yi birden ¢ok kez yansitmanin sisteme bir
biitiin olarak fayda saglayabilmesidir. Boylece MSA, farkl
konumlardaki farkl alt uzaylardan gelen bilgilere katilabilir.
Bir katmandaki tiim baslarin ¢iktilar1 birlestirilir, normalize
edilir ve bir sonraki katman i¢in girdi olarak ileri besleme ag1
tarafindan iglenir [12].

Oz Dikkat Cok Bagh Oz Dildkat

Linear

MatMul

Concat

Sekil 3. ViT modelinin temelini olusturan
adimlardan biri olan 6z dikkat mekanizmasi

Deneysel Sonuglar
Veri kiimeleri

Bu ¢alisma, Ulusal Saglik Enstitiisii (NIH) tarafindan
olusturulan veri setinden Giemsa ile boyanmis ince kan
(kirmizi kan  hiicresi)  goriintiileri  {izerinde
gergeklestirilmistir  [9].  Akilli  telefonun  dahili
kamerasi ile her bir mikroskobik goriis alani i¢in slayt
goriintiileri alindi. Goriintiiler, Tayland'daki Mahidol-
Oxford Tropikal Tip Arastirma Birimi'ndeki uzman bir
slayt ~ okuyucu  tarafindan  manuel  olarak
aciklanmigtir. Veri kaynagi Chittagong Medical College
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Hospital, Banglades arsivlenmis kan yayma goriintiileri ve
orijjinal  gorlintiilerden  eritrositlerin ~ segmentasyonu
kullanildi. Veri seti, parazitlenmis ve enfekte olmamis
hiicrelerin esit drneklerine sahip 27.558 hiicre goriintiisiinii
igerir. Caligmamizda, smif istiinliigiini 6nlemek icin veri
setini her iki sinifa esit olarak ayirdik. Veri kiimesinden
alinan 6rnek goriintiiler asagida Sekil 1’de gosterilmistir.

Wl WY

FYT Y. P
o4 b d L_]

(b)
Sekil 4: Sitma veri setinden alinan parazitlenmis hiicrelerin
(a) ve enfekte olmamis hiicrelerin (b) 6rnek mikroskop
goriintiileri

Onerilen Transformer Based Yontem ile elde edilen
sonuclar

Calisma kapsaminda kullanilan ViT modelinin 5-kat ¢apraz
gecerlilik  uygulanmis veri kiimesindeki performansi
literatiirde Onerilen diger yontelerle karsilastirilmis ve elde
edilen sonuglar Tablo 1’de gosterilmistir. Geleneksel
yontemlerle elde edilen sonuglar derin §grenme
yontemlerine nispeten daha diigiik performans gosterdigi i¢in
kargilagtirma amaciyla eklenmemistir. Bu ¢aligmada derin
O6grenme yontemleri ve ViT modeli performanslart
kargilagtirilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde literatiirde
en yaygm kullanilan derin 6grenme yontemlerine (LeNet,
GoogleNet, AlexNet, EfficientNet) oranla ViT modeli daha
yiiksek basar1 elde etmistir. Buna ek olarak farkli veri
kiimeleri ile egitilip transfer 6grenme ile agirliklarm bu veri
kiimesinde kullanildig1 diger bazi1 modeller ve tamamiyle bu
veri kiimesine 6zel gelistirtilmis veri kiimelerine oranla ViT
modeli yine daha yiiksek basar1 gdstermistir. ViT modelinin
farkli derin 6grenme tabanli 6zniteliklerin birlestirilerek
daha ayirt edici Oznitelik vektorlerinin  ¢ikarilmaya
calisildigi modellere gore nispeten daha diisiik basari
gosterdigi gézlemlenmistir. Burada kullanilan ViT modeli
standart model oldugundan bu amagla 6zellestirilecek bir
modelin performansi daha yukart tastyacagi
diistiniilmektedir. ViT modellerinde yiiksek performans elde
etmek amaciyla yiiksek donanim  kapasitelerinin
kullanilmasi gerekmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan ekran
kart1 islemcisinin 8 GB bellek kapasitesine sahip olmasi buna
bagli olan bazi parametrelerin smirlandirilmasint zorunlu
kildigindan daha yiiksek bagari elde edilmesinin Oniine
gecmistir.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:2 (2022) Sayfa 271-277

Tablo 1. Uygulanan ViT modeli ile elde edilen sonuglar ve literatlirdeki yontemlerle karsilastiriimasi

Modeller Veri Seti Algoritma Smuflandric
Basar1 Oranlan
Lister Hill National Center for Biomedical
Diker A. [15] Communications (LHNCBC) [9] CNN (ShuffleNet) %96.44
Lister Hill National Center for Biomedical
Masud ve dig. [16] Communications (LHNCBC) [9] CLR-triangular2 %97.30
Lister Hill National Center for Biomedical Transfer 6grenme
Akilotu ve dig. [18] Communications (LHNCBC) [9] ve VGGNet %96.02
Liang ve dig. [5] Lister Hill National Center for Biomedical
gvedig. Communications (LHNCBC) [9] CNN %97.37
. LeNet, AlexNet, 0
Dong ve dig [3] PEIR-VM[19] GoogleNet %096.18
Lister Hill National Center for Biomedical
Rajaraman ve dig [2] Communications (LHNCBC) [9] CNN(cell level) 0498.13

Lister Hill National Center for Biomedical

Deep Belief Networks

F-skoru: %89.66

Bibin ve dig [4] Communications (LHNCBC) [9] (DBN) Hassasiyet: %97.60
Ozgiinliik: %95.92
Montalbo F. J. P. ve Lister Hill National Center for Biomedical
Alon A. S. [20] Communications (LHNCBC) ) [9] EfficientNetBO %94.70
Mahmud T. ve Lister Hill National Center for Biomedical
Fattah S. A. [17] Communications (LHNCBC) [9] DeepFusionNet %099.50
Irmak E. [21] Lister Hill Nat_ion_al Center for Biomedical
' Communications (LHNCBC) [9] A Novel CNN %95.28
Narayanan ve dig [7] Lister Hill Nat_ion_al Center for Biomedical
Communications (LHNCBC) [9] Custom CNN %96.70
Fatima T. ve Lister Hill National Center for Biomedical . .
Farid M. S. [22] Communications (LHNCBC) [9] Bilateral filter #91.80
Vijayalakshmi ve dig. [1] Mamic image database[25] VGGNet ve SVM %93.10
1182 color microscopic images of thick
Abdurahman F. ve dig. [26] blood smear malaria slides YOLOV3 %96.32
(publicly malaria dataset) YOLOV4 %96.14
AdaBoost, %96.20
Decision Tree, %94.60
2703 blood smear images KNN, %94.00
Saiprasath G. ve dig. [23] 133 individuals[24] Linear Regression, %94.30
Naive Bayes, %85.80
Random Forest, %96.50
Extra Tress %95.60
Lister Hill National Center for
Onerilen ViT Modeli Biomedical Communications Transformer %97.22+1

(LHNCBC)
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ViT modellerinin gelistirilmesinde o6nemli
parametrelerin basinda girdi goriintiisiiniin boyutlar1 ve
her biri dogal dil islemedeki kelimeye karsilik gelen
kiiciik goriinti kesitleri gelmektedir. Girdi gorlintiisi
toplamda kag parga goriintii kesitine boliinecekse islem
maaliyeti ve elde edilen performans buna gore
degismektedir. Bu ¢alismada 128*128 boyutlarina sahip
girdi  gorlintlisii, 16x16’likk  goriintii  kesitlerine
boliinmistiir. ViT modellerinde normalizasyon amaciyla
uygulanan transformer katmanlarinin sayisi (transformer
layer)  parametre  olarak  kullanict  tarafindan
verilmektedir. Bu ¢alismada 4 adet transformer katmani
uygulanmistir. Buna ek olarak her bir dikkat
mekanizmasi transformer kodlama katmaninda arka
arkaya uygulanagelen islemlerdir. Bu  dikkat
mekanizmalarinin uglarina buradan elde edilen ¢iktilari

bir sonraki asamaya iletmek icin baslik (head)
kullanilmaktadir. Bu  bashiklar tek bir dikkat
mekanizmasindan elde edilebilecegi daha diisiik boyutlu
bir uzayda ¢oklu  hesaplamalar olarak da
yapilabilmektedir. Bu iglemler sistemin performansini
arttirmak amaciyla yapilmaktadir. Daha sonra bu
basliklarin ~ sonuglar1  birlestirilmektedir.  Caligma

kapsaminda 5 adet baslik kullanilmistir. Standart derin
o6grenme yontemlerinde oldugu gibi ViT modellerinde de
yigin boyutu, epoch sayisi ve Ogrenme Kkatsayisi
mevcuttur. Bu ¢aligmada epoch sayisi, 6grenme katsayisi
ve y1gin boyutu i¢in sirastyla, 500, 0.001 ve 128 degerleri
kullanilmistir.

Tim testler, AMD Ryzen 7 2700 8 ¢ekirdekli 3.2 ghz,
32GB RAM ve NVIDIA Geforce RTX 2060 SUPER
8GB igeren bir ig istasyonunda tensorflow kiitiiphanesi

ve Spyder (Python 3.7 ile) ortami kullanilarak
gerceklestirilmigtir.
Tartisma

Bu c¢alismada Malaria hiicrelerinin siniflandirilmasinda
son donemde dogal dil islemede oldukga basarili
performans veren doniistiirii modellerinin bir tiirevi
kullanilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan ViT
modeli standart ViT modelinden esinlenerek gelistirilen
ViT modelidir. ViT modelleri dogal dil isleme veya
gorilintii kesitleri farketmeksizin 6bekler arasinda iliski
hesapladiklarindan yiiksek boyutta kaynak gereksinimi
duymaktadir. Daha biiyilkk kapasiteli donanimlarda
yiiksek basart elde edildiginden son donemde birgok
alanda oldukca popiiler olmuslardir. Bu calismada da
malaria hiicrelerinin siiflandirilmasinda ViT
modellerinden yararlanilmasi amaglanmistir. Deneysel
sonuglar bashigi altinda elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde ViT modellerinin literatiirde sik¢a
kullanilan bir ¢ok yontemden daha yiiksek performans
gosterdigi  gozlemlenmektedir. Geleneksel goriintii
isleme yontemleri malaria tespitinde belirli bir basarinin
iizerine ¢ikamazken, derin 6grenme tabanli yontemler
%90’larin  iizerinde performans gostermektedir. Bu
caligmada temek odak noktasi da derin Ogrenme
yontemleri ile ViT modelinin karsilastirilmasi ve avantaj
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ve dezavantajlarin analiz edilmesidir. ViT modeli
onceden egitilmis LeNet, AlexNet, GoogleNet,
EfficientNet gibi modellerin tekil olarak kullanilmasiyla
elde edilen sonuglardan daha iyi performans gostermistir.
Ancak yine derin 6grenme yontemleri kullanilarak elde
edilen Oznitelik vektorlerinin Dbirlestirilmesi ile elde
edilen smiflandirma basaris1 standart ViT modelinden
daha iyi performans géstermistir. Bunda sinirli donanim
kaynaklarmin etkisi oldugu goriilmiistiir. Ciinkdi ViT
modelleri en az 30-40 GB mertebelerinde bellek
boyutuna ihtiya¢ duyarken bu ¢alisgmada 8 GB bellek
kapasiteli bir ekran karti islemcisi kullanilmistir. Bu
durum elde edilen sonuglarin smirli kalmasina sebep
olmustur. Kaynaklarmn artirilmasi ile bu performansin
daha yukari ¢ikmasi diigiiniilmektedir.

ViT modellerinde iyilestirilmesi gereken bir diger nokta,
yontemde kullanilan parametrelerdir.  Transformer
katmani, projeksiyon boyutu (projection dimension),
baslik sayisi(number of head),

Sonuc¢

Bu calisgmada son donemde dogal dil isleme alaninda
oldukea yiiksek performans gosteren ViT modeli Sitma
hastaliginin tespitinde kullanilmigtir. Ayrica calisma
kapsaminda elde edilen sonuclar literatiirde Onerilen
geleneksel goriintii igleme yontemleri ve derin 6grenme
tabanli  yontemlerle  karsilastirilmistir.  Sonuglar
degerlendirildiginde Oneirlen ViT modelinin geleneksel
yontemler ve bazi derin O6grenme yontemlerinden
nispeten daha bagarili oldugu ancak derin Ggrenme
tabanli ozelliklerin birlestirildigi ¢aligsmalarla yakin
sonuglar verse de nispeten daha az basarili oldugu
gbzlemlenmistir. Bunun ana sebebi ViT modellerinin
yiiksek performans elde etmek icin biiylik boyutlu

donanim kaynaklarina ihtiya¢ duymasidir. Gelecek
calismalarda bu c¢alismada kullanilan  donanim
kaynaklarindan daha biiyik boyutlu kaynaklar

kullanarak basariy1 yiikseltmeyi amaglamaktayiz.
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