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Tuberculosis is an infectious disease caused by the Mycobacterium
tuberculosis bacterium, which is effective worldwide and can result in death.
Examination of the sputum sample taken from the person under the
microscope is one of the most common diagnostic methods of the disease.
However, this manual process is error-prone and time-consuming. In this
study, a model for automatic tuberculosis diagnosis using sputum smear
microscope images is proposed. In the model, the features of the data set
were obtained with the transfer learning approach using Vgg19, ResNet50
and DenseNet201. After the features are combined, they are weighted with
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Neighborhood Component Analysis (NCA) and the best ones are selected.
The selected features were trained with the Support Vector Machine (SVM),
and the performance of the model was calculated using five-fold cross
validation. Experimental results yielded 99.03% accuracy, 99.24%
precision, 98.81% sensitivity, 99.25% specificity, and 99.02% f1-score.
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OZET

Tiiberkiiloz, Mycobacterium tuberculosis bakterisinin neden oldugu, diinya
capinda etkili olan ve 6liimle sonuglanabilen bulasici bir hastaliktir. Kigiden
alinan balgam 6rneginin mikroskop altinda incelenmesi hastaligin en yaygin
tan1 yontemlerindendir. Ancak bu manuel islem hataya agik ve zaman
alicidir. Bu ¢alismada, balgam yayma mikroskop goriintiileri kullanilarak
otomatik tiiberkiiloz teshisi i¢in bir model 6nerilmistir. Modelde veri setine
ait Oznitelikler transfer 6grenme yaklasimi ile Vggl9, ResNet50 ve
DenseNet201 kullanilarak elde edilmistir. Oznitelikler birlestirildikten sonra
Komguluk Bilesen Analizi (KBA) ile agirliklandirilip en iyi olanlar
secilmigtir. Segilen Oznitelikler Destek Vektér Makinesi (DVM) ile
egitilmis, modelin performans:t bes kat capraz dogrulama kullanilarak
hesaplanmistir. Deneysel sonuglarda %99.03 dogruluk, %99.24 kesinlik,
%98.81 duyarlilik, %99.25 6zgiilliik ve %99.02 f1-skoru elde edilmistir.
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1. GIRIS

Tiiberkiiloz, cogunlukla akcigerleri etkileyen ciddi bulasici bir hastaliktir. Hastaliga Mycobacterium tuberculosis
ad1 verilen bir bakteri tiirii neden olur. Hastalik havada yayilir ve bir kisinin enfekte olmasi i¢in sadece birkag
mikrobu solumasi yeterlidir. Diinyada her yil yaklasik 10 milyon kisiye tiiberkiiloz teshisi konulmaktadir.
Onlenebilir ve tedavi edilebilir bir hastalik olmasina ragmen tiiberkiiloz nedeniyle her yil 1,5 milyon kisi hayatim
kaybetmektedir. Bu 6liim orani, tiiberkiilozun diinyadaki en 6liimciil bulagici hastalik oldugunu gdstermektedir.
Hastalik teshisi konulan kisilerin ¢ogu diisiik ve orta gelirli iilkelerde yasasa da, tiiberkiiloz diinyanin diger
tilkelerinde de goriilmektedir [1]. Hastaligin teshisi i¢in akciger rontgen goériintiisii, balgam yaymasi, kan testi,
interferon gamma salinim testi, deri testi gibi testler kullanilmaktadir. En yaygim kullanilan test mikroskobik
balgam yayma testidir. Bu manuel teshis yontemi, uzman bilgisi, zaman ve maliyet gerektirir. Ayrica 1-10 um
boyutundaki hastalik bakterisini goriintii tizerinde ¢iplak gozle tespit etmek oldukea zor ve hataya agiktir [2]. Erken
teshis siiresinin hastaligin seyri i¢cin dnemli oldugu ve uzman sayisinin yeterli olamadigi durumlar g6z Oniine
alindiginda bilgisayar destekli otomatik sistemlerin iyi bir alternatif oldugu sdylenebilir [3].

Gelisen yazilim ve donanim teknolojisi ile birlikte bilgisayarlar gilincel siniflandirma problemlerinde aktif rol
oynamaktadir. Makine 6grenmesi teknikleri yardimiyla yapilan siniflandirma iglemi, manuel yontemlere gére daha
hizli ve basarili sonuclar vermesine ragmen bazi dezavantajlari bulunmaktadir. Orneklere ait 6zniteliklerin
cikarilmasinda insan miidahalesine duyulan ihtiyag ve biiyiik veri setleri i¢in sinirli performans sergilemesi
bunlardan bazilaridir [4]. Derin 6grenme, veri igleme yontemlerinde biyolojik sinir agi yapisindan esinlenerek
yapay sinir aglari olarak bilinen algoritmalari kullanir. Derin 6grenmede makine 6grenmesinden farkli olarak ¢ok
katmanli sinir ag1 yapist bulunur. Oznitelikler, derin sinir aglar1 tarafindan otomatik olarak ¢ikarilir. Binlerce
kategori ve milyonlarca goriintii igeren veri setleri ile egitilip test edilmis dnceden egitilmis derin sinir aglari,
hiyerarsik 6znitelik ¢ikarma yetenekleri sayesinde basarili sonuglar vermektedir. Ozellikle, evrisimli derin sinir
aglari, nesne algilama, Oriintii tanima, segmentasyon ve siniflandirma problemleri gibi gesitli goriintii isleme
gorevlerinde kullanilmaktadir [5, 6].

Literatiirde tiiberkiiloz teshisi i¢in balgam yayma mikroskop goriintiileriyle yapilan ¢alismalar incelendiginde
Arisgraha ve arkadaslar1 (2015), mikroskop goriintiilerini Mycobacterium bakterisi igeren ve icermeyen seklinde
iki ayr1 sinifa ayirmiglardir. Goriintiileri egitip siniflandirma amaciyla bir sinir ag1 6nermislerdir. Egitim ve test
islemi i¢in bir uygulama gelistirmislerdir [7]. Priya ve Srinivasan (2016), mikroskop goriintiisiindeki nesnelerin
smirlarini Fourier tanimlayicisi ile tanimlamiglardir. Segilen nesneleri destek vektorii ve geriye yayilim sinir agi
kullanarak egitip test etmislerdir. Caligma sonucunda destek vektorii sinir ag1 ile daha basarili sonuglar elde
ettiklerini bildirmislerdir [8]. Panicker ve arkadaglar1 (2018), mikroskop goriintiilerini bakteri igeren (enfekte) ve
bakteri igermeyen (saglikli) olarak iki sinifa aywrmustir. Elde ettikleri veri setini dnerdikleri konvoliisyonel sinir
ag1 ile egiterek simiflandirmiglardir [2]. Hu ve arkadaglar1 (2019), mikroskop goriintiilerini alt boliimlere ayirarak
pozitif ve negatif olmak {izere iki sinif igeren bir veri seti elde etmistir. Veri setini InceptionVV3, ResNet18 ve
DenseNet derin sinir aglar1 ile egitmislerdir. Calismalarinda InceptionV3 ile daha basarili sonuglar elde etmislerdir
[9]. Mithra ve Sam Emmanuel (2019), balgam yayma mikroskop goriintiilerine kanal alan esigi segmentasyon
teknigi uygulamis ve Ozniteliklerini konum odakli histogram yontemi ile ¢ikarmislardir. Cikarilan 6znitelikler
derin inang ag1 kullanilarak siniflandirilmistir [10]. Dinesh Jackson Samuel ve Rajesh Kanna (2019), enfekte ve
saglikli 6rnekleri iceren veri seti kullanmislardir. Transfer 6grenme yaklasimi ile InceptionV3 derin sinir agi
kullanilarak 6znitelikleri ¢ikarilan veri seti, DVM ile egitilip siniflandirilmigtir [11]. Dinesh Jackson Samuel ve
Rajesh Kanna (2020), hasta ve saglikli 6rnekleri igeren veri seti i¢in transfer 6grenme yaklagimi ile Vgg19 agim
kullanmis ¢ikarilan 6znitelikleri DVM ile siniflandirmislardir [12]. Rachmad ve arkadaslar1 (2020), balgam yayma
mikroskop goriintiilerini bolerek pozitif ve negatif olmak {izere iki sinifa ayirmistir. ResNet101 derin sinir agimi
kullanarak elde ettikleri 6znitelikleri DVM, KNN, Naive Bayes ve Karar agaci smiflandiricilar ile egitip test
etmislerdir. Calismada en yiiksek bagsar1t DVM kullanilan model ile elde edilmistir [13]. lbrahim ve arkadaslari
(2021), hasta ve saglikli bireylerin mikroskop goriintii veri setini transfer dgrenme yaklagimi ile egitip test
etmislerdir. Transfer 6grenme i¢in AlexNet derin sinir ag1 tercih edilmistir [14].

Bu ¢alismada balgam yayma mikroskop goriintiileri lizerinden Tiiberkiiloz hastaliginin otomatik teshisi i¢in hibrit
bir model 6nerilmistir. Onerilen modelde transfer dgrenme, Oznitelik secimi ve makine dgrenmesi birlikte
kullanilmistir. Onceden egitilmis derin sinir aglar1 kullanilarak elde edilen 6znitelikler birlestirilip Komsuluk
Bilesen Analizi ile en degerli olanlari secilmistir. Segilen dznitelikler DVM kullanilarak egitilmistir. Bes kat capraz
dogrulama ile test edilen modelin performans degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar 6znitelik segimi
yapilmadan egitilen modellerle karsilagtirilmis, 6nerilen modelin hem siniflandirma hizina hem de smmiflandirma
dogruluguna olumlu katki sagladigi goriilmiistiir. Onerilen model klinikte 6n tan1 ve tani siireglerinin
hizlandirilmasina yardimci olacagi icin hastali§in teshisinde zaman ve is giiciinden tasarruf saglar.

Caligmanin sonraki boliimiinde Onerilen modelin agsamalari, kullanilan veri seti ve yontemlerin ifade edildigi
materyal ve metot bolimiine yer verilmistir. Deneysel sonuglar ve tartigma bdliimiinde ¢alismada kullanilan
performans metrikleri, ¢alismada elde edilen ve literatiirdeki caligmalara ait deneysel sonuglar ifade edilmistir.
Sonug boliimiinde ise ¢alisma hakkinda genel bir degerlendirme yapilmistir.

237



Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2022;4(2) 236-246

2. MATERYAL VE METOT

Calismada 6nerilen model dort asamadan olusmaktadir. ilk asamada, dnceden egitilmis Vggl9, ResNet50 ve
DenseNet201 derin sinir aglari transfer 6grenme yontemiyle kullanilmistir. Bu aglarin son tam bagh
katmanlarindan veri setine ait her biri 1.000 adet 6znitelik iceren 6znitelik vektdrleri elde edilmistir. Tkinci
asamada bu vektorler bir araya getirilerek igerisinde 3.000 adet 6znitelik bulunan bir vektdr olusturulmustur.
Uciincii asamada en iyi 6zniteliklerin secimi ve boyut azaltma amacityla Komsuluk Bilesen Analizi (KBA) modeli
kullanilmistir. KBA i¢in ilk olarak parametre ayarlamasi yapilarak modele en uygun parametreler belirlenmistir.
Sonrasinda bu parametrelerin kullanildigi KBA modeli ile dznitelikler agirliklandirilip en iyi olanlari segilmistir.
Son agamada, segilen 6znitelikler DVM ile egitilerek siniflandirilmigtir. Sekil 1°de 6nerilen modelin asamalari
ifade edilmektedir.

Transfer Ogrenme ile P
Oznitelik Cikarimi Ogniteliklerin Birlestirilmesi Komsuluk Bilesen Analizi Simflandirma
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Sekil 1. Onerilen modelin agamalari.

2.1. Veri Seti ve On isleme

Calismada Kaggle’da bulunan ve erisime agik tiiberkiiloz gorintii veri seti kullanilmustir [15]. Veri setindeki
goriintiller balgam yayma oOrneklerinin Ziehl-Neelsen boyasi ile boyanmasi ile elde edilmigtir. Veri setinde
1632x1224 piksel ¢ozliniirliige sahip 1.265 adet mikroskobik balgam yayma goriintiisii bulunmaktadir. Bu
goriintiiler, calismada kullanilan derin sinir aglarinin giris boyutu olan 224x224 piksel goriintiilere bolinmiistiir.
Bu sekilde 2.265 bakteri igeren (hasta) ve 2.265 bakteri igermeyen (saglikli) olmak {izere iki sinifa ait toplam 4.530
mikroskop gortintiisti bulunan bir veri seti olusturulmustur. Sekil 2’de orijinal gériintii ve bu goriintiiden elde
edilerek calismada kullanilan goriintiiler ifade edilmistir.

a)--

Sekil 2. a. Orijinal goriintii b. Hasta 6rnek c. Saglikli 6rnek.

2.2. Transfer Ogrenme

Veri setini temsil eden dznitelikler, simiflandirma islemi icin biiyiik 6nem arz etmektedir. Oznitelikler basarili
olarak ifade edilirse smiflandirma islemi de ayni derecede basarili olur. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), derin
O6grenmenin en yaygin kullanilan mimarisidir. Genellikle goriintii ve video isleme amaciyla kullanilan ESA iki
bolime ayrilmaktadir. Birinci béliimde veri setine ait 6zniteliklerinin ¢ikarildigi katmanlar bulunurken ikinci
bolimde ise siniflandirma isleminin gergeklestigi katmanlar yer almaktadir. Sekil 3’te ESA mimarisinin genel
goriiniimii gorsel olarak ifade edilmistir.
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Sekil 3. ESA mimarisinin genel goriiniimii [16].

Onceden egitilmis evrisimli derin sinir aglari, ImageNet gibi farkl1 kategorilerde binlerce smif ve milyonlarca
goriintii igeren veri setleri ile egitilmig ve basarili sonuglar elde edilmis aglardir. Bu aglar yeni problemlerin
¢ozlimiinde kullanilabilir. Ciinki modeldeki katman yapist ve parametreler 6znitelik ¢ikarma yetenegi agisindan
oldukga bagarilidir [17, 18]. Onceden egitilmis derin sinir aglarinin yeni bir gérev igin kullanimima transfer
6grenme denir. Derin sinir aginin ilk katmanlarinda veri setini temsil eden genel dznitelikler (s1g 6znitelikler) elde
edilirken, son katmanlarda ayirt edici 6znitelikler (derin 6znitelikler) elde edilir. Bu ¢aligmada, transfer 6grenme
yaklagimi ile veri setine ait 6znitelikleri elde etmek i¢in Vgg19, ResNet50 ve DenseNet201 derin sinir ag1 tercih
edilmistir [19-21]. Tablo 1°de bu aglara ait girdi goriintii boyutu, derinlik, katman sayisi, i¢erdigi toplam parametre
sayis1 ve Ozniteliklerin elde edildigi katmanlar ifade edilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan 6nceden egitilmis derin sinir aglarinin 6zellikleri.

e e A x - - Katman Parametre Oznitelik Elde
Derin Sinir Ag: Girdi Boyutu Derinlik Sayisi Sayisi (milyon)  Edilen Katman
Vggl19 224x224 19 47 144 ‘fc8’
ResNet50 224x224 50 177 25.6 ‘fc1000’
DenseNet201 224x224 201 708 20 ‘fc1000’

2.3. Komsuluk Bilesen Analizi

Oznitelik secimi, veri setinin tiim 6zniteliklerini igeren 6znitelik vektdriinden en iyi temsile sahip alt kiimenin
sec¢imi olarak tanimlanir. Nispeten diisiik temsili olan 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ile veri boyutu kiigiiliir, hesaplama
karmagikl1g1 azalir ve verileri kullanan algoritmalarin performansi artar [22]. Oznitelik segim ydntemleri uzun
zamandan beri birgok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle son yillarda biiyiik veri setlerinden elde edilen znitelik
vektorlerinin boyutunun azaltilmasinda &znitelik se¢imi etkin bir rol oynamaktadir. Oznitelik se¢im yontemleri
filtre tabanli, sarmal tabanli ve gomiilii yontemler olmak iizere ii¢ ana gruba ayrilir. Filtre tabanli yontemlerde
Oznitelik korelasyonu herhangi bir tahmin modeli olmadan degerlendirilir. Bu yontemler istatistiksel hesaplamaya
dayanir. Sarmal yontemlerde 6znitelikler lizerinde arama iglemleri yapilarak se¢im yapilir. Bu yontemler tahmine
dayali model igerir. Gomiilii yontemlerde 6znitelik secimi 6grenme modeli kullanilarak yapilir. Bu yontemler
se¢im igin kendi siniflandiricisini barindirirlar [23].

Komgsuluk Bilesen Analizi (KBA), parametrik olmayan, mesafeye dayali 6znitelik agirliklandirma ve segim
modelidir. Ozniteliklerin agirliklar1 Stochastic Gradient Descent (SGD) ve Adaptive Moment Estimation (Adam)
gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak hesaplanir. Bu agirliklarin degeri her zaman pozitiftir. Kullanilan
modelin basarisinda etkisi olmayan 6znitelikler kiigiik agirlik degerleri ile ifade edilirken degerli 6zniteliklere
biiyiik agirlik degerleri atanir [24]. Ozniteliklerin x; , simf etiketinin y;, 6rnek sayismin ve boyutun d olarak

belirtildigi bir 6znitelik vektorinii F = {(x;,y;), .. .,x, (, V»)} seklinde ifade edelim. Agirlik vektorii olan w,
Esitlik 1°de oldugu gibi x; ve x; 6rnegi arasindaki Dw(x,»,xj) agirlik mesafesi ile ifade edilir:
D, (x,-,xj) = ZZ:1 Wli |xik'xjk| 1)

Siniflandirma referans noktasi olarak en yakm komsuyu se¢gmeye yonelik etkili yaklasim, bu noktay1 olasilik
dagilimi ile belirlemektir. x; Orneginin X; Ornegini referans noktasi olarak se¢me olasiligi Esitlik 2°de

j
tanimlanmistir:
KD, (x;x;)) . .
— eger i
p;= Bkt KD, (x1.%7) ger i7] (2
A eger i=j
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Denklem (1) ve Denklem (2)’den yararlanarak w agirlik vektoriini hesaplama formiiliinii Esitlik 3’teki gibi ifade
edebiliriz. Esitlikteki p;, 1 6rnegini dogru smiflandirma olasiligi, w, r’nci dzniteligin agirligi, A diizenleme
parametresidir.

w=arg max S p A 57w} ®3)

Esitlikteki lambda (A) parametresi zniteliklerin dogru bir sekilde agirliklandirilmasinda belirleyicidir. Ancak
bagarili bir 6znitelik se¢imi i¢in bu parametrenin dogru ayarlanmasi gerekir. Lambda biiyiikse, 6zniteliklere atanan
agirliklar sifir ya da sifira ¢ok yakin deger alacaktir. Bu durum en iyi 6zniteliklerin se¢imini zorlagtirmaktadir. Bu
degerin sifir olmasi 6zniteliklere ayni agirlik degerinin atanacagi anlamina gelir. Bu yiizden en iyi lambda degeri
sifirdan biiylik olmak kosuluyla sifira ¢ok yakin bir deger olarak ayarlanmalidir. Calismada en iyi lambda degerini
belirlemek icin ilk olarak egitim veri setine ait 6znitelikler bes kat capraz dogrulama yaklagimi i¢in bese boliniip
her katta verilerin 4/5’1 egitim seti ve 1/5’1 test seti olarak kullanilacak sekilde ayrildi. En iyi lambda aday1 degerler
kullanilan KBA modeli ile her katta egitildi ve her lambda i¢in ortalama kay1p degerleri hesaplandi. Hesaplamalar
sonunda en diisiik ortalama kayba karsilik gelen lambda degeri KBA modeli ile 6znitelik se¢imi i¢in en iyi lambda
olarak belirlendi. En iyi lambdanin belirlenmesinde kullanilan hiperparametreler Tablo 2’de gdsterilmistir.

Tablo 2. En iyi lambdanin belirlenmesi icin kullanilan hiperparametreler.

Hiperparametre Deger Kullamlan
FitMethod average, exact, none exact
Solver Ibfgs, minibatch-Ibfgs, sgd sgd
IterationLimit positive integer 10
GradientTolerance le-x le-6
Standardize true, false true

binodeviance, classifcost, classiferror,

exponential, hinge, logit, mincost, quadratic classiferror

LossFunction

En iyi lambda degeri belirlendikten sonra egitim veri setinine ait 3.000 adet 6zniteligin tamami bu deger
kullanilarak KBA modeli ile isleme almip her birine agirhk degeri atanmstir. Onerilen modelde siniflandirma
amactyla agirlik degeri en biiyiik 50 Oznitelik secilmistir. Caligmada hesaplanan en iyi lamda degeri ve
agirliklandirilan 6zniteliklere ait grafikler deneysel sonuglar ve tartisma boliimiinde ifade edilmistir.

2.4. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM), ¢ok boyutlu uzayda miimkiin olan en iyi smiflandirma igin alani bélen bir
hiperdiizlem bulur. Bu siniflandirma algoritmasi, istatistiksel 6grenme teorisine dayanmaktadir. DVM’nin
matematiksel algoritmalari, baslangigta iki siifli dogrusal verilerin siniflandirma problemi i¢in tasarlanmig ve
daha sonra ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi igin genellestirilmistir [25, 26]. DVM
tarafindan tiretilen dogrusal ve dogrusal olmayan hiperdiizlemler Sekil 4’te gosterilmektedir.

Stnif 1 L] Sl
u ’
n .- - u L

- “Destek Vekwitlerf~ - . .
m - s — e

i
Hiper Diizleny

Hiper Diidem ¢

(2) (b)

Sekil 4. a. Dogrusal destek vektor makinesi modeli b. Dogrusal olmayan destek vektoér makinesi modeli.

Biiyiik boyutlu veri setlerinde islem yapabilmek i¢in DVM farkl ¢ekirdek fonksiyonlart ile birlikte daha basarili
sonuglar verebilir. Bu ¢ekirdek fonksiyonlarnin en sik kullanilanlari lineer, polinomal, sigmoid ve radyal tabanl
cekirdek fonksiyonlaridir [27]. Bu fonksiyonlar sirasiyla Esitlik 4, Esitlik 5, Esitlik 6 ve Esitlik 7°de ifade
edilmektedir.

flinccr (Xi > Xj ):XiTXj (4)

d
fpcolincomal (Xia Xj ):(UXiTXjJFC) (5)
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fradyal (Xi, Xj):eXp('Y|Xi'Xj |2) (6)
fsigmoid (Xi’ Xj):tal’lh((lX;er +C) (7)

Esitliklerde a egim, ¢ sabit terim ve d polinom derecesidir. Bu ¢aligmada, lineer ¢ekirdek fonksiyonlu DVM
kullanilmistir.

3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Calismada balgam yayma mikroskop goriintiileri kullanilarak tiiberkiiloz hastaliginin otomatik teshisine yonelik
bir model onerilmistir. Hasta ve saglikli sinifa ait toplam 4.530 goriintiiden olusan veri seti kullanilmistir. Model
performansini degerlendirmek i¢in veri seti bes kat ¢apraz dogrulama ile egitim ve test veri seti olarak ayrilmstir.
Her kat i¢in veri setinin 4/5°1 egitim, 1/5’1 test icin doniigiimlii olarak kullanilmistir. Bu sayede veri setinde bulunan
tiim goriintiiler hem egitim hem de test veri setinde degerlendirilmistir. Model performasi hesaplanirken bes kat
icin ayr1 ayr1 elde edilen degerlerin ortalamas1 alinmistir. Calismada Intel(R) Core(TM) i5-8400 CPU @ 2.80GHz
(6 CPUs) islemciye, NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti NVIDIA CUDA® Cores ekran kartina ve Windows10 64
Bit Isletim Sistemine sahip bilgisayar kullamlmistir. Uygulamalar MathWorks tarafindan gelistirilen ve sayisal
hesaplama yazilimi olan MATLAB kullanilarak ger¢eklestirilmistir [28]. Performans degerlendirmesinde sirastyla
Esitlik 8, Esitlik 9, Esitlik 10, Esitlik 11, Esitlik 12°de verilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, F1-skor
metrikleri ve ROC egrisi kullanilmistir. Esitliklerde belirtilen TP (Dogru Pozitif) pozitif olan sinifa pozitif, TN
(Dogru Negatif) negatif olan sinifa negatif, FP (Yanlis Pozitif) pozitif olan sinifa negatif, FN (Yanlis Negatif)
negatif olan siifa pozitif olarak tahminde bulunma sayisidir. Modelin ayirt edicilik performansini ifade eden ROC
Egrisi (Receiver Operating Characteristic) siniflandirma problemlerinde 6nemli bir gostergedir. Egri X ekseninde
yanlis pozitif oran (100-6zgiilliik), Y ekseninde ise dogru pozitif oran (duyarlilik) kullanilarak ¢izilir.

. TP + TN
])OgI'lllllk= m x100 (8)
e TP
Kesinlik= TP+ Fp 100 9)
TP
Duyarlilik= PN~ 100 (10)
o TN
Ozgiillik= TNTFP x100 (11)
_ 2x Kesinlik x Duyarlilik
F1-Skor= Kesinlik + Duyarlilik (12)

Calismada, onceden egitilmis ii¢ farkli derin sinir aginin son tam bagli katmanlarindan elde edilen 6znitelik
vektorlerinin birlestirilmesiyle olusturulan vektdrdeki 3.000 &6znitelik, KBA kullanilarak agirliklandirilmistir.
Agirliklandirma islemi igin ilk olarak en diisiik ortalama kayip degerini elde etmeyi saglayan en iyi lambda degeri
belirlenmistir. Her kat igin hesaplanan lambda/kayip degerleri grafigi ve en iyi lambda degeri kullanilarak
agirhiklandirilmis 6znitelikler Sekil 5°te verilmistir. Hesaplanan en en iyi lambda degeri grafiklerde mavi gerceve
i¢ine alinmigtir.

Oznitelik agirligi/6znitelik indeksi grafigi ile belirtilen ve 3.000 6znitelik igeren vektdrdeki dzniteliklerden 0-1.000
indeksi aras1 Vgg19, 1.001-2.000 indeksi aras1 ResNet50 ve 2.001-3.000 indeksi aras1 DenseNet201 kullanilarak
elde edilmistir. KBA ile agirliklandirilip secilen en iyi 50 6zniteligin arasinda bu {i¢ agdan da 6znitelik bulunmasi,
kullanilan aglarin tiimiiniin modelin performansina katki sagladigi anlamina gelir. Segilen 6znitelikler DVM ile
egitilip test edilmistir. Sekil 6’da Onerilen model ile bes kat ¢apraz dogrulama sonucu elde edilen karmasiklik
matrisleri, Tablo 3’de dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, f1-skor degerleri, Sekil 7°de ise ROC egrisi ifade
edilmistir.

Tablo 3. Onerilen model ile elde edilen performans degerleri.

Kat Dogruluk (%) _Kesinlik (%) Duyarlilik (%) _Ozgiilliik (%) __F1-Skor (%)
Kat-1 99.12 99.55 98.68 99.56 99.11
Kat-2 99.78 99.56 100 99.56 99.78
Kat-3 99.89 99.78 100 99.78 99.89
Kat-4 98.23 98.88 97.57 98.9 98.22
Kat-5 98.12 98.43 97.78 98.46 98.1
Ortalama 99.03 99.24 98.81 99.25 99.02
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Sekil 7. Onerilen model ile elde edilen ROC egrisi.

Onerilen modeldeki znitelik se¢imi yaklasimimin siniflandirma basarisina etkisini ifade edebilmek icin dnceden
egitilmis derin sinir aglarinin her birinden elde edilen Oznitelikler ayr1 ayri ve birlestirilerek kullanilmistir.
Ozniteliklerin bes kat capraz dogrulama kullanilarak DVM ile egitilip test edilmesi sonrasi elde edilen dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik ve f1-skor degerleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Oznitelik seciminin model performansina etkisi.

3:1‘(‘;2‘;':1" Og‘;‘ytl‘;'l‘k Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhhik(%) Ozgiilliik(%) F1-Skor(%)
V) 1000 97.97 98.27 97.66 98.28 97.96
ResNet50 1000 98.23 98.49 97.97 985 98.23
DenseNet201 1000 98.41 98.67 98.14 98.68 98.4
Birlestirilen 3000 98.68 98.93 98.41 98.94 98.67
KBA ile Secilen 50 99.03 99.24 98.81 99.25 99.02

Birlestirilen 6znitelikler ile elde edilen smiflandirma basarisi bu aglarin her birinden ayr1 ayri elde edilen
Ozniteliklere gore daha yiiksek olsa da, dznitelik sayisinin 3 katina ¢ikmasi modelin egitim siiresi ve siniflandirma
hizint olumsuz yonde etkilemistir. Bu nedenle KBA kullanilarak gergeklestirilen 6znitelik se¢imi yaklagimi ile
hem bu olumsuz etki ortadan kaldirilmis hem de modelin siniflandirma basarisi iyilestirilmistir.

Sekil 8°de DVM ile egitilen 6zniteliklere ait ortalama egitim siireleri ve siniflandirma hizlar verilmistir. Oznitelik
secimi ile egitim siiresinin Vgg19, ResNet50 ve DenseNet201°den ayr1 ayr1 elde edilen 6zniteliklere gore yaklasik
4 kat, birlestirilmesiyle elde edilen 6zniteliklere gore yaklasik 15 kat kisaldig1 goriilmektedir. Siniflandirma hizinin
ise Vggl19, ResNet50 ve DenseNet201’den elde edilen 6zniteliklere gore yaklagik 15 kat, birlestirilen 6zniteliklere
gore yaklasik 60 kat arttig1 sdylenebilir.
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Sekil 8. Oznitelik segiminin egitim siiresi ve simiflandirma hizina etkisi.
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KBA ile segilen Oznitelikler farkli simiflandiricilar ile egitilip test edilmis ve elde edilen sonuglar DVM ile
karsilastirlmistir. Ozniteliklerin Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agaci (KA), Diskriminant
Analizi (DA) ile simiflandirilmasi sonrasinda elde edilen sonuglar Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5. Farkli simiflandiricilar ile elde edilen performans degerleri.
Siiflandirici Dogruluk (%)  Kesinlik (%) Duyarhhk (%) (")zgiilliik (%)  F1-Skor (%)

NB 95.94 96.24 95.73 96.15 95.98
KNN 98.26 98.71 97.79 98.72 98.25
KA 97.35 97.78 96.92 97.79 97.35
DA 98.17 98.44 97.88 98.46 98.16
DVM 99.03 99.24 98.81 99.25 99.02

Tablo 6°da balgam yayma mikroskop goriintiileri kullanilarak otomatik tiiberkiiloz teshisi yapilan galigmalar ile
elde edilen deneysel sonuglar ifade edilmistir. Calismalarda kullanilan veri setleri ve goriintii sayilar1 farkl olsa
da goriintiilerin tamami balgam yayma orneklerinin Ziehl-Neelsen boyasi ile boyanmasi yontemiyle elde
edilmistir. Kullanilan goriintii sayisi ve sonuglar dikkate alindiginda sunulan ¢alismanin kayda deger bir bagari
sergiledigi soylenebilir.

Tablo 6. Onerilen modelin mevcut calismalarla karsilastiriimast.

Calisma Yontem Goriintii Sayis1  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiillik F1-Skor
Priya ve
Srinivasan (2016) CKA +DVM 1.537 925 - 95 90 92.68
Panicker ve ark.
(2018) ESA 1.800 - - 97.13 78.4 86.76
Hu ve ark. (2019) InceptionV3 2.630 98.40 - 98.40 98.40 98.40
Mithra ve
Emmanuel 2019) ~ CATFLOH+ESA 500 97.55 - 97.86  98.23 ;
Samuel ve Kanna Inception V3+
(2019) DVM 1.242 95.05 - - - -
Samuel ve Kanna
(2020) Vgg19+DVM 1.242 86.60 - - . i
Rachmad ve ark. ResNet101+
(2020) DVM 1.266 96.56 96.96 96.28 - 96.60
Ibrahim ve ark.
(2021) AlexNet 2.464 98.73 - 98.59 98.84 -
Bu Cahsma Vggl19+ResNet50+
(2022) ¥ DenseNet201+ 4.530 99.03 99.24 98.81 99.25 99.02
KBA+DVM
4. SONUC

Tiiberkiiloz, diinya ¢apinda yaygin olan bakteri kaynakli bulasici bir hastaliktir. Basta akcigerler olmak {izere
birgok organi etkileyebilir. Tedavisi miimkiin olmakla birlikte, dogru teshis konulamadiginda o&liimle
sonuglanabilir. Tan1 i¢in en uygun ve etkili yontemler radyolojik ve mikroskobik goriintiilemedir. Bu ¢aligmada,
tiiberkiiloz hastaliginin otomatik teshisi i¢in balgam yayma mikroskop goriintiilerinin kullanildig1 bir model
onerilmistir. Onerilen modelde, onceden egitilmis derin sinir aglarimin dznitelik ¢ikarma yeteneginden
yararlanilmigtir. Elde edilen Ozniteliklerin birlestirilmesi sayesinde veri setinin en iyi Ozniteliklerini igeren
Oznitelik vektorii olugturulmustur. Bununla birlikte birlestirilmis 6znitelik vektori, siniflandirma iizerinde etkisi
olmayan gereksiz 6znitelikleri de icermektedir. Ayrica 6znitelik vektor boyutunun biiyiik olmasi modelin egitim
stiresini ve siniflandirma hizin1 da olumsuz etkilemektedir. Birlestirilmis 6znitelik vektoriindeki 6znitelik sayisi
3.000 iken, KBA yaklagimi sonrasi 6znitelik se¢imi ile bu say1 50’ye diisiiriilmiistiir. En iyi 6zniteliklerin sec¢ilmesi
modelin egitim siiresi, siniflandirma hizi ve siniflandirma bagarisina katki saglamistir. Calismada elde edilen
%99.03 dogruluk, %99.24 kesinlik, %98.81 duyarlilik, %99.25 6zgiilliik ve %99.02 fl-skor degerleri hastaligin
otomatik teshisi i¢in umut vericidir. Onerilen model, klinikte 6n tan1 veya kesin tani siirecinde uzmanlara yardimci
olabilir. Siniflandirma hiz1 6nemli derecede artirildig igin, model gergek zamanlh karar destek sistemleri igin
kullanilabilir. ileriki ¢alismalarda onerilen model igin gergek zamanli teshise olanak saglayan bir uygulama
gelistirilmesi planlanmaktadir.
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