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Oz: Yapay zeka, ve bunun alt dallari olan makine Ogrenimi ve derin Ogrenme medikal goriintiileme
sistemlerinden yiiz tanima, otonom siiriis gibi bir ¢ok farkli alanlarda kendini ispat etmistir. Ozellikle derin
6grenme modelleri giinlimiizde ¢ok popiiler olmustur. Derin 6grenme modelleri yapisi itibariyle ¢ok karmasik
oldugundan o6tiirii dogas1 geregi kara-kutu modellerine en iyi 6rneklerden birisidir. Bu durum yorumlanabilirlik
ve aciklanabilirlik baglaminda son kullaniciyr siiphe igerisinde birakmaktadir. Bu nedenle, bu tiir sistemlerin
anlagilabilir metotlarin agiklanabilir yapay zeka (AYZ) ile yapilmasi ihtiyact son yillarda arastirmacilar
tarafindan yaygin olarak bahsedilmektedir. Bu ¢alisma 6zelinde, CLAHE metodu kullanilarak hibrit bir metot
iizerinde durulmus olup popiiler derin 6grenme algoritmalar1 bu metot ile birlestirilmistir. Calisma neticesinde
yeni ve orijinal veri kiimesi tizerinde siniflandirma calismasi gerceklestirilmis olup smniflandirma dogrulugu
%99,643 ile VGG16 mimarisi lizerinden Grad-CAM uygulamasi gergeklestirilmis ve CLAHE metodu ile 6n
islenen goriintiilerin 1s1 haritalar1 ¢ikarilmistir. Bu baglamda, CLAHE metodu ile Agiklanabilir Yapay Zeka
metodu ilk defa birlikte kullanilmis ve literatiire nemli bir katki saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, CLAHE, a¢iklanabilir yapay zeka, koyun-keci ci¢ek hastaligt

A Hybrid Approach for Detection and Classification of Sheep-Goat Pox
Disease Using Deep Neural Networks

Abstract: Artificial intelligence and its sub-branches, machine learning and deep learning, have proven
themselves in many different fields such as medical imaging systems, face recognition, autonomous driving.
Especially deep learning models have become very popular today. Because deep learning models are very
complex in nature, they are one of the best examples of black-box models. This situation leaves the end user in
doubt in terms of interpretability and explainability. For this reason, the need for such systems to be made with
understandable methods and explainable artificial intelligence (XAI) has been widely mentioned by researchers
in recent years. In this study, a hybrid method was focused on using the CLAHE method and popular deep
learning algorithms were combined with this method. As a result of the study, classification study was carried
out on the new and original dataset, Grad-CAM application was carried out on the VGG16 architecture with
classification accuracy of 99.643% and heat maps of the pre-processed images were obtained with the CLAHE
method. In this context, the CLAHE method and the Explainable Artificial Intelligence method were used
together for the first time and an important contribution was made to the literature.
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1. Giris

Koyun-ke¢i ¢icegi ates, oOzellikle akcigerlerde oliimle sonuglanan koyun ve kegilerin viral
hastaliklarindan birisidir. Bulasici niteligi tastyan bu hastalik tiirii Tiirkiye’de yaygin olmakla
beraber Burdur ilinde de 6zellikle siklikla goriilmektedir. Oyle ki koyun ve kegilerde goriilen gigek
hastalig1 %18,4 orani ile 2. Oncelige sahip bir hastalik tiiridiir [1]. Bu baglamda hastaligin erken
teshis ve tanis1t onem arz etmekte olup bununla ilgili hastaligin tanisinda 6zellikle histopatolojik
muayene gelmektedir. Ve fakat uzun histopatolojik muayene siireci, patologun deneyimi ve
hastaligin bulasici olmasindan otiirii zaman kisiti, bu siireci bilgisayarli ortama aktarmak ve
patologlara yardimci olacak sekilde diizenleme geregi dogmustur. Bu calismada 6zellikle orijinal
veri kiimesi kullanilmis, sisteme hibrid bir bakis agis1 kazandirarak veri 6n isleme olarak CLAHE
metodundan sonra farkli 6zellikte derin sinir aglari algoritmalar1 kullanilarak en uygun ve
siniflandirma dogrulugu en yiiksek algoritma se¢ilmis ve bu algoritmada agiklanabilir yapay zeka
tekniklerinden biri olan Grad-CAM metodu uygulanmustir.

Hastaligin histopatolojik goriintiilerinin bilgisayar ortaminda siniflandirilmasi, patologlara hizli tani
ve teshis imkan1 sunmaktadir. Yapay zeka (YZ), 6zellikle tibbi goriintiileme alaninda ciddi basari
gostermektedir. Ozellikle patologlara yardimei olmak icin, Tam Slayt Goriintiileri (Whole Slide
Imaging-WSI) adi verilen tiim slayt tarayicilan tarafindan dretilen dijital goriintiiler, patologlara
histopatolojik tan1 ve teshiste yardimci olmaktadir. Ancak artan goriintii sayisi, zaman kisitlamasi
ve patologun tan1 koymadaki tecriibesi nedeniyle bu siire¢ uzar ve erken tani ve tedavi gerektiren
olgularda sorun yaratir. Bu baglamda yapay zeka devreye girmekte ve histolojik goriintiilerin
siniflandirilmasi icin ¢esitli teknikler gelistirilmistir. Genel olarak, YZ destekli bir histopatoloji
goriintii analizi, egitim ve test asamalar1 olarak ikiye ayrilir. Egitim bolimiinde, yapay zeka aginin
daha once etiketlenmis goriintiiler kullanilarak egitilmesi ve ardindan aga daha once verilmeyen
yeni gorintiiler tizerinden siniflandirma yapilmasi beklenmektedir. Bu siirecte derin 6grenme gibi
modeller lizerinde bir ¢alisma yapiliyorsa egitim asamasinda On isleme yapilmasi hibrid bir
metodoloji saglanmasindan otiirii 6nemlidir. Egitim asamasinda aga Ogretilen goriintiiler {izerine
kurulan yap1 esas alinarak test asamasinda aga daha once verilmeyen goriintiiler kullanilir ve bu
yapmin siniflandirma haritasi iiretmesi beklenir. Sonug olarak, siniflandirmadan kaynaklanan nicel
analiz sonuglar1 karsilagtirilir ve patologa yardimci olacak bir sonug tiiretilir. Yapay zeka yontemleri,
bilgisayarla gérme ile ilgili ciddi sekilde basarili sonuglar elde edilmektedir [2, 3, 4, 5].

Tibbi siniflandirma tani is akisinda, yapay zeka nicel olarak yiiksek siniflandirma dogruluguna
sahip olsa da yorumlanabilirlik ve agiklanabilirlik agisindan bu teknolojileri gergek diinya is akisi
modellerine yansitmada bazi1 zorluklar yaratmaktadir. Derin 6grenme modellerinde kara kutu
modellerinin dogas1 geregi bulunmasi nedeniyle, bu kararlarin nasil alindigina yoénelik agiklanabilir
yontemlerin gelistirilmesi, kullanic1 odakli giiven iizerine algoritmalarin kullanilabilirlik diizeyini
artirmaktadir. Aciklanabilir YZ (AYZ), YZ ¢odzlimlerini daha giivenilir ve yorumlanabilir hale
getirme baglaminda Makine Ogrenimi modellerinin tahminlerine daha yakindan bakmamizi saglar.

Bu nedenle, bu yontem 6zellikle patologlarin YZ destekli bir modelin nasil ve neden karar verdigini
netlestirmelerine yardimci olur.

Bu calisma 6zelinde CLAHE metodu kullanilarak ilk dncelikle veri on islemesi gerceklestirilmistir.
CLAHE metodu sonrasi ise derin 68renme tekniklerinden DenseNet, EfficientNetB0O, VGG16,
InceptionV3, MobileNet ve MobileNetV2 kullanilmigtir. En iyi dogruluk orani gosteren
siniflandirma algoritmasina agiklanabilir bir hale getirmek i¢cin Grad-CAM metodu uygulanmistir.
Bdylece patologa yardimci olmast amaglanmastir.
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Makale su sekilde diizenlenmistir; 2. boliim, konuyla ilgili yapilan literatiir 6zeti yer almaktadir.
Bolim 3, simiflandirma icin derin 6grenme materyal metoda odaklanir. Bolim 4, bulgular ve
tartismayi igerir. Bollim 5°te ise sonug ve Oneriler kismi1 yer almaktadir.

2. Literatiir Ozeti

Dijital patoloji (DP), yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler iiretmek icin histoloji slaytlarinin
dijitallestirildigi siiregtir. Tibbi goriintiileme arastirmalar1 alaninda ¢ok popiiler hale gelmektedir.
Mikroskobik dijital goriintiilerin bir bilgisayar programina aktarilmasiyla erken tani ve tedavi
yontemleri gelistirilebilmekte, bu sayede hem patologlara hem de hastalara biiylik faydalar
saglanmaktadir. Bu nedenle histopatoloji goriintiileme uygulamalart hizli ve etkili olmalari
nedeniyle arastirma cevrelerinde biiyiik ilgi gormektedir. Mikroskobik goriintiilerin patologlar
tarafindan laboratuvar ortaminda dijital ortama aktarilmasi ile hastalik tespiti, bdliitleme ve
siiflandirma problemlerinde Yapay Zeka algoritmalariin kullanilmasi saglanmistir.

Radyoloji goriintiilerinin aksine histopatolojik goriintiiler, her goriintiide igerdikleri doku, renk ve
sekil gibi bilgilerden dolay1 siniflandirma asamasinda karmasik bir yapiya sahiptir. Histopatoloji
gorilintli analizi i¢in bilgisayarla gérme lizerine yapilan arastirmalar ise, [6]’da doku goriintiilerini
otomatik algilama ve siniflandirma sorunlariyla ilgili degerli bulgular (ESA) kullanan bir
siniflandirict gelistirilmistir. Onerdikleri yontem hem ikili hem de ¢ok sinifli smiflandirma igin
umut verici sonuglar elde etmistir. [7]'de, lenf nodu boliimiiniin histopatoloji goriintiilerini
siniflandirmak i¢in ¢ift kanalli bir artik evrisim sinir ag1 gelistirilmistir. Kanserli ve kanserli
olmayan tlimoérleri ayirt etmek i¢in ikili simiflandirma yapmislardir. [8]'da kolorektal kanserin
histopatolojik goriintii siniflandirmasi i¢in yeni bir yontem oOnerilmistir. Bu makalede Onerilen
model ile kolorektal kanser gorintiilerini sekiz farkli sinifa ayirarak geleneksel ESA'dan daha iyi
performans gostermistir. [9]’da histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasinda veri 6n isleme
tekniklerinden biri olan CLAHE metodunun kullanilmasiyla simiflandirma dogruluk oraninin
yukseldigi gozlemlenmistir.

Son yillarda, derin sinir aglarinin dogas1 geregi kara-kutu modellerine sahip oldugundan 6tiirii karar
verme siireci bliylik Olgiide belirsiz ve insanlar i¢in anlasilmast zor oldugu i¢in arastirmacilar
Agiklanabilir YZ'ya odaklanmaktadirlar. [10]’da paratiiberkiiloz hastaligina dair derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma metotlar incelenmis ve Grad-CAM uygulamasi kullanilarak
patologlar {izerinde detayl1 bir anket ¢alismasina yer verilmistir. Bu calisma bilgisayar nasil goriir,
insan nasil goriir lizerine yapilan anket sonucunda bilgisayar-insan etkilesimi agisindan literatiire
onemli bir katki sunmustur. [11]’de, dahili ag durumlar1 kullanilarak her pikselin 6neminin ne kadar
belirgin oldugunu gosteren kara kutu modelinden 6nem haritasi olusturmak icin farkli yontemler
kullanilmistir. Ayrica, goriintiileri girdi olarak alan ve bir smif olasilif1 ¢ikaran derin sinir aglari
icin AYZ sorununu ele almaktadir. [12]’de meme kanseri teshisinde histopatolojik goriintiiler
kullanilarak simiflandirma gergeklestirilmis ve Grad-CAM metodu uygulanarak bu durum
desteklenmistir.

[13]’te, transkriptomik verilerden doku tiplerini tahmin etmek i¢in 6nceden egitilmis modeller
tizerinden tahmin orani en yiiksek olani tespit edilmis ve bu duruma en ¢ok katki saglayan genler
belirlenmistir. Sonuglarin yorumlanabilirligi gelistirmek i¢in ¢ok katmanli algilayici (MLP) ve
evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarileri kullanilarak aciklanabilir makine 6grenimi modellerini
kullanarak biyolojik mekanizmalar1 kesfetmek i¢in yeni bilgiler saglamaktadir. Talha vd. [14]
Gastrointestinal hastaligina dair endoskopik goriintiilerden hastalik tespiti i¢in yapay zeka tabanli
doktorlarin da kullanabilecegi bir model onermistir. Evrisimli sinir aglarim1 kullanan bu model,
kararlarin hekimler tarafindan giivenilir kilinmasi ve bu sorunun iistesinden gelinebilmesi i¢in
Aciklamalar1 Yapay Zeka teknikleri uygulanmistir. Bu makalede orijinal ve yeni bir veri kiimesi
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kullanildigindan 6tiirii daha 6nce boyle bir ¢calisma yer almamakla beraber bu calismada ayrica
hibrit bir metot benimsenmis olup CLAHE ver on islemesiyle Agciklanabilir Yapay Zeka
metotlarindan biri olan Grad-CAM uygulamasi birlestirilmistir. Boylece literatiire 6nemli bir katki
saglayacag diigiiniilmiistiir.

3. Materyal ve Metot

3.1. Orijinal Veri Kiimesi

Bu ¢alisma i¢in hastalifa dair orijinal bir veri kiimesi olusturulmustur. Burdur Mehmet Akif Ersoy
Universitesi, Patoloji Anabilim Dali tarafindan olusturulan bu veri kiimesi, 150 adet hasta, 127 adet

ise saglikli koyun ve kegilerden alinan histopatolojik ciger kesitlerinden olugmaktadir. Sekil 1.’de
gorlilecegi lizere hasta ve saglikli kesitlere ait histopatolojik goriintiiler yer almaktadir.

Sekil 1. Hastalikli ve Saglikli ciger kesitlerine dair histopatolojik goriintiiler

Bu veri kiimesi olusturulurken bu hastalik neticesinde 6lmiis hayvanlardan alinan ciger kesit
ornekleri kullanildigindan 6tiirii herhangi bir etik kurul iznine ihtiya¢ duyulmamustir.

3.2. Derin Ogrenme Algoritmalar1 ve Grad-CAM Metodu

Derin 6grenme, biiyilk miktarda veri {izerinde karmasik hesaplamalar yapmak ic¢in yapay sinir
aglarmi kullanir. Insan beyninin yapisina ve islevine gore galisan bir tiir makine 6grenmesidir.
Saglik, e-ticaret, eglence ve reklamcilik gibi endiistriler genellikle derin 6grenme algoritmalarini
kullanilir. Egitim siireci sirasinda, algoritmalar 6zellikleri ¢ikarmak, nesneleri gruplandirmak ve
faydali veri kaliplarimi kesfetmek icin girdi dagilimindaki bilinmeyen &geleri kullanir. Derin
ogrenme modelleri birkag¢ algoritmadan yararlanir. Tek bir ag milkemmel kabul edilmese de bazi
algoritmalar belirli gorevleri gergeklestirmek i¢cin daha uygundur. Bu baglamda derin 6grenme
algoritmalarindan DenseNet, EfficientNetB0, VGG16, InceptionV3, MobileNet ve MobileNetV2
kullanilarak yeni ve orijinal veri kiimesi iizerinde siniflandirma ¢aligmalar1 yapilmis ve
siiflandirma dogrulugu en yiiksek olan algoritmada Grad-CAM metodu uygulanmustir.

3.2.1. Veri On isleme Metodu

Gorilintli iyilestirmede siklikla kullanilan histogram esitleme, goriintiiniin histogramin1 kullanarak
kontrast ayarmin goriintii islemesinde bir yontemdir. Bu yontem, 6zellikle goriintii dar bir yogunluk
degerleri aralig1 ile temsil edildiginde, genellikle bir¢ok goriintiiniin genel kontrastini arttirir. Bu
ayarlama sayesinde, yogunluklar, tiim yogunluk araligin1 esit sekilde kullanarak histogram iizerinde
daha iyi dagitilabilir. Bu, daha diisiikk yerel kontrastli alanlarin daha yiiksek bir kontrast
kazanmasina izin verir. Histogram esitleme bunu, goriintii kontrastin1 azaltmak icin kullanilan
yliksek yogunluk degerlerini etkin bir sekilde yayarak gergeklestirir. Ancak, histogram esitleme tiim
gorlintliniin yogunluk dagilimini kullandigindan, ortalama yogunluk orta olarak ayarlandiginda bu,
baz1 goriintiilerde soluk bir etkiye neden olabilir. Dar bir bolgede kalabalik yogunluk dagilimina
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sahip goriintiilerde ise ¢cok sayida giiriiltii pikselinin olusmasina neden olabilir. Bu sorunlar1 ¢ozmek
icin yerel histogram esitleme teknikleri gelistirilmistir [15].

Uyarlanabilir histogram esitleme (Adaptive Histogram Equalization-AHE), degistirilmis bir
histogram esitleme islemidir ve yerel veriler iizerinde optimizasyon gergeklestirir. Buradaki ana
fikir, goriintlinilin 1zgara seklinde dikdortgen bolgelere boliinmesi ve her bolgeye standart histogram
esitlemesinin uygulanmasidir. Optimum bdlge boyutlar1 ve sayis1 goriintiiye gore degisir. Kontrast
simirli uyarlanabilir histogram esitleme (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization-
CLAHE), kontrastin asir1 yiikseltilmesiyle ilgilenen uyarlanabilir histogram esitlemenin (AHE) bir
cesididir. CLAHE, goriintiiniin tamami yerine, goriintiide doseme adi verilen kiigiik bolgeler
iizerinde calisir. Komsu karolar daha sonra yapay sinirlar1 kaldirmak icin ¢ift dogrusal
enterpolasyon kullanilarak birlestirilir. Bu algoritma, goriintiilerin kontrastini iyilestirmek igin
uygulanabilir [16].

Bu baglamda yeni olusturulan veri kiimesine veri 6n isleme tekniklerinden biri olan CLAHE
metodu uygulanmis olup Sekil 2’de hasta ve sagliklt histopatolojik goriintiilere bu metot
uygulandiktan sonraki halleri gosterilmektedir.

Sekil 2. CLAHE metodu uygulandiktan sonraki histopatolojik goriintiiler
3.2.2. DenseNet Mimarisi

DenseNet, tiim katmanlar1 (eslesen 6zellik haritas1 boyutlartyla) dogrudan birbirine baglanan Yogun
Bloklar (Dense Blocks) araciliiyla katmanlar arasinda yogun baglantilar kullanan bir tiir evrigimsel
sinir agidir. ileri beslemeyi korumak igin, her katman 6nceki tiim katmanlardan ek girdiler alir ve
kendi 6zellik haritalarini sonraki tiim katmanlara iletir [17].

Sekil 3. DenseNet Mimarisi [17]

3.2.3. EfficientNetB0 Mimarisi

EfficientNet, bir bilesik katsayr kullanarak tiim derinlik/genislik/¢oziintirliik boyutlarini tek tip
olarak oOlcekleyen bir evrisimli sinir ag1 mimarisi ve Ol¢cekleme yontemidir. Bu faktorleri istege
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bagl olarak dlgeklendiren geleneksel uygulamanin aksine, EfficientNet 6lgeklendirme yontemi, ag
genisligini, derinligini ve ¢oziiniirliigiinii bir dizi sabit Olgeklendirme katsayisiyla esit sekilde
olgeklendirir [18].
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Sekil 4. EfficientBO Mimarisi [19]
3.2.4.VGG16 Mimarisi

VGG16, evrisimli bir sinir agi, bir tiir yapay sinir ag1 olan ConvNet olarak da bilinir. Evrisimli bir
sinir ag1, bir girdi katmanina, bir ¢ikti katmanma ve ¢esitli gizli katmanlara sahiptir. VGGI6,
bugiine kadarki en iyi bilgisayarli gorii modellerinden biri olarak kabul edilen bir tiir evrigimli sinir
agidir. Bu modelin tasarlayicilari, aglar1 degerlendirip ve ¢ok kiigiik (3 x 3) evrisim filtrelerine
sahip bir mimari kullanarak derinligi arttirmis; bu, 6nceki tekniklere ait konfiglirasyonlarda dnemli
bir gelisme gostermistir [20].

Sekil 5. VGG16 Mimarisi

3.2.5. InceptionVV3 Mimarisi

Inception v3, goriintii analizine ve nesne algilamaya yardimei olan i¢in evrigimli bir sinir agidir ve
Googlenet i¢cin bir modiil olarak baslamistir. Baglangicta ImageNet Tanima Yarigmasi sirasinda
tanitilan, Google'in Inception Evrigimsel Sinir Agi'nin {iglincii baskisidir. Inceptionv3'iin tasarimu,
parametre sayisinin ¢ok fazla biiylimesini engellerken daha derin aglara izin vermeyi amaglar,
AlexNet i¢in 60 milyona kiyasla "25 milyonun altinda parametreye” sahiptir. ImageNet'in
siniflandirilmis gorsel nesnelerin bir veritabant olarak diisiintilebilecegi gibi, Inception da
bilgisayarl1 gérme diinyasinda nesnelerin siniflandirilmasina yardimei olur. Inceptionv3 mimarisi
birgok farkli uygulamada yeniden kullanilmistir ve genellikle ImageNet'ten "Onceden egitilmis"
olarak kullanilmigtir [21].
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Sekil 6. Inception V3 Mimarisi [21]
3.2.6. MobileNet Mimarisi

MobileNet, Goriintii Siniflandirma ve Mobil Goriis igin bir evrisimli sinir ag1 mimarisi modelidir.
Baska modeller de vardir, ancak MobileNet'i 6zel yapan sey, transfer 6grenmeyi calistirmak veya
uygulamak i¢in ¢ok daha az hesaplama giiciine sahip olmasidir. Gomiilii sonu¢larin dogrulugundan
onemli Ol¢iide 6diin vererek GPU'su veya diisiikk hesaplama verimliligi olmayan sistemler ve
bilgisayarlar i¢in, bu onu Mobil cihazlar i¢in miikkemmel bir uyum saglamasina yol acar.
Tarayicilarin hesaplama, grafik isleme ve depolama konusunda sinirlamalart oldugundan, web
tarayicilart i¢in de en uygunudur. MobileNet'in ¢ekirdek katmani, Derinlemesine Ayrilabilir
Evrisim olarak adlandirilan, derinlemesine ayrilabilir filtrelerdir. Ag yapisi, performans: artirmak
icin baska bir faktordiir. Genislik ve ¢oziintirliik, gecikme ve dogruluk arasinda degis tokus yapmak
icin ayarlanabilir [22].
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Sekil 7. MobileNet Mimarisi [23]
3.2.7. Grad-CAM Metodu

Grad-CAM, kara kutu modellerini yorumlamak igin bir bagka popiiler ve etkili tekniktir.
Gortintiideki hangi bolgelerin belirli bir sinifla alakali oldugunu gostermektedir. Goriintiideki dikkat
bolgelerini gorsellestirmek i¢in, son siniflandirma katmanindan 6nceki sondaki tam baglantil
katmanlar yerine bir GAP katmani kullanilir ve ag, ¢iktilar1 iiretmek igin global ortalama havuzlama
katmani araciligiyla evrisimli 6zellik haritalarini her bir sinif i¢in girdi olarak alir. Bu nedenle, sinif
ayrimli yerellestirme haritasi, bir evrisim katmanmin 0&zellik haritalarina gore gradyam
hesaplanarak elde edilir [24].

3.2.8. Performans Degerlendirmesi

Performans Olgiimleri, her makine &grenimi hattinin  bir parcasidir. Ilerleme kaydedip
kaydedilmedigini belirtir ve nicelik bir deger iiretir. Tlim makine 6grenimi modelleri, performansi
degerlendirmek i¢in bir metrige ihtiya¢ duyar. Karisiklik matrisi, bir siniflandirma algoritmasinin
performansin1 tanimlamak i¢in kullanilan bir tablodur. Bir karigiklik matrisi, bir siniflandirma
algoritmasinin performansini gorsellestirir ve Ozetler. Bu calisma 6zelinde karigiklik matrisi
kullanilarak niceliksel performans oSlgiitleri tizerinden derin 6grenme modelleri degerlendirilmesi
gerceklestirilmistir. Karigiklik matrisi, smiflandiricinin @ 6l¢iim  metriklerini  tanimlamak igin
kullanilan dort temel 6zellikten olusur. Bunlar; TP (Gergek Pozitif/True Positive) uygun sekilde
hastaliga sahip olan hasta sayisini temsil eder. TN (Dogru Negatif/True Negative) dogru

1548



Sengdz N. ECJSE 2022 (4) 1542-1554

siniflandirilmis saglikli hasta sayisini temsil eder. FP (Yanlis Pozitif/False Positive) hastaliga sahip
yanlis smiflandirilan hasta sayisin1 temsil eder, ancak aslinda sagliklidirlar. FN (Yanlis
Negatif/False Negative) yanlis olarak saglikli olarak simiflandirilan ancak aslinda hastaliktan
muzdarip olan hasta sayisini temsil eder. Bir algoritmanin performans 6lgiitleri, yukarida belirtilen
TP, TN, FP ve FN temelinde hesaplanan dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma ve F1 puanidir.

Bir algoritmanin dogrulugu, dogru siniflandirilmis hastalarin (TP+TN) toplam hasta sayisina
(TP+TN+FP+FN) oran1 olarak temsil edilir. Bir algoritmanin kesinligi, hastaligi olan dogru
siniflandirilmis hastalarin (TP) hastaliga sahip oldugu tahmin edilen toplam hastalara (TP+FP) oram
olarak temsil edilir. Duyarlilik metrigi, dogru siniflandirilmis hastalikli hastalarin (TP) gercekte
hastalig1 olan toplam hasta sayisina orani olarak tanimlanir. F1 puani, F Olgiisii olarak da bilinir. F1
puani, kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi belirtir.

Alict isletim 6zellikleri (ROC) egrisi, cesitli esik degerleri icin duyarlilik ve FP oranmi arasindaki
grafiktir. Egrinin altindaki alan (AUC), bu ROC egrisinin altindaki alandir; bir siniflandirma
modelinin kalitesini 6lgmek i¢in kullanilir. Alan ne kadar biiyiik olursa, performans o kadar iyi olur.
AUC, tiim olast siniflandirma esiklerinde toplu bir performans 6lgiisii saglar. AUC degeri 0 ile 1
arasindadir. Tahminleri %100 yanlis olan bir modelin AUC degeri 0'dir; tahminleri %100 dogru
olan birinin AUC degeri 1'dir.

4. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada orijinal ve yeni bir veri kiimesi olan koyun-kegi ¢i¢ek hastaligina ait histopatolojik
gorlintiiler kullanilarak derin 6grenme algoritmalarinda siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.
Derin 6grenme algoritmalarina goriintiiler verilmeden once veri 6n isleme tekniklerinden biri olan
CLAHE yontemi kullanilmstir.

Ayrica, siirli bir veri kiimesi oldugundan 6tiirii derin 6grenme modellerini degerlendirmek icin
capraz dogrulama (cross-validation) kullanilmistir. Capraz dogrulama, kullanilmayan veriler
iizerinde bir makine 6grenimi modelinin becerisini tahmin etmek i¢in dncelikle uygulamali makine
ogreniminde kullanilir. Yani, modelin egitimi sirasinda kullanilmayan veriler iizerinde tahminlerde
bulunmak i¢in kullanildiginda modelin genel olarak nasil performans gostermesinin beklendigini
tahmin etmek i¢in sinirlt bir 6rnek kullanmaktadir. k degeri 10'a sabitlenmistir; bu deger, genellikle
diisiik sapmali bir varyansa sahip bir model beceri tahminiyle sonuglanmak iizere deney yoluyla
bulunmustur.

Tablo 1. Derin Ogrenme Algoritmalarinin Performans Degerleri
AUC F1 Kesinlik ~ Duyarliik  Siniflandirma

(%) (%) (%) Dogrulugu (%)
DenseNet121 0,979 0,940 0,957 0,942 94,180
EfficientBO 0,955 0,887 0,926 0,912 89,206
VGG16 1,0 0,996 0,997 0,996 99,643
Inceptionv3 0,889 0,80 0,835 0,823 82,275
MobileNet 0,995 0,992 0,986 0,985 98,545
MobileNetV2 0,974 0,966 0,943 0,931 93,148

Tablo 1’de de goriilecegi lizere VGG16 modeli en iyi siniflandirma oranina sahiptir. Bu baglamda
Sekil 8’de VGG16 modeline ait karisiklik matrisi yer almaktadir.
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Sekil 9. VGG16 modeli ROC egrisi

Sekil 9’da verilen ROC egrisi, t esiginin degisen degerleri igin x ekseni tlizerindeki (6zgiilliik)
karsisinda y ekseni lizerindeki bir duyarhilik grafigidir. (0,0)'1 (1,1)'e baglayan 45° diyagonal ¢izgi,
rastgele karsilik gelen ROC egrisidir. Altin standardi icin ROC egrisi (0,0) ile (0,1) ve (0,1) ile (1,1)
arasindaki ¢izgidir. Genel olarak, ROC egrileri bu 2 u¢ arasinda yer alir. ROC egrisinin altindaki
alan, test degerleri spektrumu boyunca tanisal dogrulugun esasen ortalamasini alan bir 6zet ol¢iidiir.

Aciklanabilir yapay zeka bilgisayar-insan etkilesimi i¢in derin 6grenme algoritmalarinin ¢iktilarina
dair giiven duyulmasi ve algoritmanin nereye neden odaklandigina dair bir ¢ikt1 iiretmesi
bakimindan patologa yardimeci olacak 1s1 haritalar iiretmektedir. Yukarida da bahsi gecen Grad-
CAM algoritmasi bu tiir bir 1s1 haritalama metotlarindan popiiler olanlarindan biridir.

Tablo 1’de goriilecegi tlizere diger algoritmalara nazaran VGG16 mimarisi performans
metriklerinden en yiiksek degeri aldigindan 6tiirti Grad-CAM algoritmasini yani agiklanabilir yapay
zeka metodunu bu algoritma tizerinde olusturulmustur. Goriintiilerin daha seffaf ve agiklanabilir
olmas1 i¢in, Onerilen VGG-16'nin egitimli agirliklari, bilgisayarin nasil gordiigline, yani
goriintiilerin derin 6grenme algoritmalarinda egitimden sonra nasil siniflandirildigina odaklanan bir
algoritma olan Grad-CAM'e dahil edilmistir.

Grad-CAM, bir CNN algoritmasinin son evrisim katmani tarafindan tretilen 6zellik haritalarimi
kullanir. Son evrigim katmanlarinin, iist diizey anlambilim ve ayrintili uzamsal bilgi arasinda en iyi
aciklamaya sahip olmasi beklenir. Kara kutu modelinin kutusundan ¢ikarilmasi tibbi goriintii analizi
icin ¢ok Onemlidir. Bircok yapay zeka algoritmasi, bir kararin nasil ve neden verildigine dair
herhangi bir kanit saglayamaz. Bu nedenle, bu calismada kara kutu modelini yorumlamak i¢in
Grad-CAM teknigi benimsenmistir.
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Sekil 10 hastalikli ve saglikli histopatolojik goriintiilerin CLAHE metodu uygulandiktan sonra en
iyi siniflandirma performansina sahip VGG16 algoritmasinin Grad-CAM g¢iktilarin1 géstermektedir.
Grad-CAM teknigi, goriintiideki hangi bolgelerin belirli bir sinifla ilgili oldugunu gérmek igin
kullanilir. Kirmizi renk, goriintiiniin o siifa 6zgii ayirt edici kisimlarini belirtir. Bu ¢aligma derin
o0grenmede yorumlanabilirlik ve aciklanabilirlik {izerine yogunlasilmistir.

Farkli derin 6grenme algoritmalar1 iizerinden yeni ve orijinal veri kiimesi ¢alistirilmis ve en iyi
siniflandirma dogruluguna sahip olan model Grad-CAM uygulamasi igin se¢ilmistir. Ciktist alinan
bu calisma uzman patologlara da gosterilmis olup, onlarin da goriisleri alinmistir. Bilgisayarin
dogru yerlere odaklandigini belirten patologlar, sistemin okunabilir bir formatta agiklanabildigini
ispat etmektedir.

Sekil 10. Grad-CAM goriintii ¢iktilart
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5. Sonu¢ ve Oneriler

Modelleri tanimak ve gelecekteki olaylar hakkinda dogru tahminler yapmak i¢in verilerden 6grenen
sistemlerin gelistirilmesi olan makine 6grenimi, saglik hizmetlerini doniistiirmek igin biiylik bir
potansiyele sahiptir. Makine 6grenimi tabanl araglar, karmasik klinik karar vermeyi destekleyebilir
ve saglik calisanlarinin zamanini bosa harcayabilecek ve is memnuniyetsizligine neden olabilecek
birgok rutin gorevi otomatiklestirebilir. Veri giivenligi ve gizliligi ile ilgili sorunlar, matematiksel
modellerin diisiik performans: veya yiiksek dogruluga sahip modellerin kara-kutu goérevi gérmesi,
araclar1 is akisina entegre etme zorlugu, saglik profesyonelleri arasinda makine 6grenimi tabanli
cozlimlerin diisiik kabul edilebilirligi ve bu ¢6ziimlerin nasil degerlendirilecegiyle ilgili belirsizlik,
bu ¢6ziimlerin benimsenmesinin 6niindeki engeller olabilir. Burada bahsi gegen kara-kutu kelimesi
anlamsal olarak gozlemlenebilirlik eksikligi olarak tanimlanabilir. Derin 6grenme aglar1 gibi gizli
katmanlarin ¢ok sayida oldugu algoritmalarda kara-kutu modellerine sahip oldugu i¢in son
kullaniciya agiklama ve giliven eksikligi yaratmaktadir.

Derin 0grenme teknikleri makine Ogrenimi aksine yliksek dogruluk performansina sahip bir
algoritmadir. Bu baglamda derin 6grenme bir¢ok farkli alanda 6nemli gelismeler gdstermis ve
performansini kanitlamistir. Ve fakat derin 6grenme dogasi geregi kara-kutu sistemlerine sahip
oldugundan &tiirii, sisteme verilmis olan bir yigin veriden sonugsal olarak her ne kadar dogru
yanitlar verse de bu sonuglar1 neye istinaden verdigi konusunda hala acik bir kap1 bulunmaktadir.

Bu baglamda, derin 6grenme modellerini kara-kutu’dan cam-kutu’ya ¢evirmek ig¢in sonuglarin
gorsellestirilmesi 6zellikle medikal sektorler gibi kritik oneme sahip alanlarda 6nem arz etmektedir.
Calisma hem CLAHE metodunu hem de derin 6grenme algoritmalarini kullanarak hibrit bir yontem
izlemistir. Sonuglara bakildig1 zaman en iyi smniflandirma dogrulugu olarak VGG16 mimarisi ile
%99,643 ile diger modellerden daha iyi bir performans sergilemistir. Kara-kutu modelinin Grad-
CAM metodu ile gorsellestirilmesiyle goriintiilere agiklanabilirlik kazandirilmstir.

Bu baglamda agiklanabilir yapay zeka metotlarindan biri olan Grad-CAM uygulamasi VGG16
mimarisi lizerinde g¢alistirilmig ve anlamli 1s1 haritalar1 elde edilmistir. Daha sonra patologlara
gosterilen bu goriintiiler olumlu tepkiler almistir. Boylece derin 6grenme algoritmasinin saglamasi
gerceklestirilmistir.
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