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Ozet: Kiif mantarlar1 dogada yaygin olarak bulunan ve genellikle saprofit, mantarlardr.
Kif mantarlar, o6zellikle bagisikligi yetersiz olan hastalarda firsatg1 invaziv
enfeksiyonlara neden olarak Olim oranlarimin artmasmma neden olabilirler. Kiif
mantarlariin neden oldugu firsat¢1 enfeksiyonlarin en yaygin etkenleri Aspergillus
tiirleri, siklikla da A. fumigatus ve takiben A. flavus’tur. Calismamizda, Derin Ogrenme
algoritmalarindan biri olan Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA) modeli olusturulmus ve kiif
mantarlarindan A.flavus ve A.fumigatus tiirlerinin mikroskobik goriintiileri kullanilarak
tir tayini yapilmistir. Calismada, her bir tiir i¢in 525 adet olmakla, toplamda 1050
goriintiiden olusan veri seti kullanilmistir. Bu goriintiiler gri tona doniistiiriilerek tizerinde
¢alisma yapilmigtir. Calismamizda, deneyler 73 kez tekrar edilerek siniflandirma sonucu
%97.62 oraninda egitim dogrulugu ve %91.90 test dogrulugu olarak elde edilmistir.

(Research Article)

Classification of Aspergillus Fungi Species with Deep Learning
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Abstract: The mold fungi are commonly found in nature and are usually saprophyte
fungi. Mold fungi can lead to an increase in mortality rates by causing opportunistic
invasive infections, especially in immunocompromised patients. The most common
causes of opportunistic infections caused by mold fungi are species of Aspergillus,
frequently A. fumigatus, and subsequently A. flavus. In our study, the Convolutional
Neural Network (CNN) model, which is one of the Deep Learning algorithms, was
created and species determination was made using microscopic images of the mold fungi
A. flavus and A. fumigatus species. In the study, a dataset consisting of a total of 1050
images, with 525 images for each species, was used. These images were converted to
grayscale and worked on. In our study, experiments were repeated 73 times, resulting in
a training accuracy of 97.62% and a test accuracy of 91.90% in classification.

Enfeksiyon c¢evresel kaynaklardan, siklikla solunum
yoluyla bulagir ve tiim Aspergillus enfeksiyonlarinin en
sik etkeni A. fumigatus’tur. A. flavus, genellikle ikinci
sirada yer almakla birlikte, Aspergillus nedenli yumugak
doku enfeksiyonlarindan daha siklikla izole edilen tiirdiir

1. GiRiS

Aspergillus tiirleri dogada yaygin olarak bulunan kiif
mantarlaridir. Dogal habitatlar1 giibre yiginlart veya

¢lirliyen gidalarin bulundugu organik materyalden zengin
ortamlardir. Bununla birlikte, insanlarda basit yiizeyel
enfeksiyonlarin yani sira, 6zellikle bagisiklik defekti olan
hastalarda ciddi firsat¢1 enfeksiyonlara neden olabilirler
[1].  Kif mantarlarinin  neden oldugu firsatgl
enfeksiyonlarin en sik etkenleri Aspergillus tiirleridir.
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[2]. Ayrica A. flavus’un kontamine ettigi gidalarda
sekonder metabolit olarak aflatoksin {irettigi ve
aflatoksinin potent bir karsinojenik madde (karaciger
kanserine neden olur) oldugu bilinmektedir [3]. Farkli
Aspergillus tiirlerinin antifungal duyarlilik 6zellikleri ve
dolayisiyla tedavileri farklilik gosterdiginden, etkenin tiir
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diizeyinde tanimlanmasi biiyiik 5nem tasimaktadir. Ancak
kiif mantarlarinda tanimlama biiyiik oranda mantarin
mikroskobik ve makroskobik morfolojik dzelliklerinin
degerlendirmesine dayandigindan, degerlendiricinin bilgi
ve tecriibesi son derece Onemlidir ve genellikle
tanimlama, bircok merkezde genus diizeyinde sinirl
kalmaktadir. Bu nedenle, kiif mantarlarinin dogru ve
glivenilir ~ tanimlamasim1 ~ yapabilecek  sistemlerin
gelistirilmesine yonelik ¢aligmalar ilgi cekmektedir.

Bu c¢aligmada, insan sagligi i¢in oldukga tehlikeli olan
Aspergillus  tlirlerinden  A.flavus ve A.fumigatus
mantarlarinin  tanimlanabilmesi i¢in derin 6grenme
algoritmalarindan biri olan Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)
modeli olusturularak tiir tayini yapilmustir.

Literatiire baktigimizda birgok farkli caligmanin oldugunu
gormekteyiz. Billones ve arkadaslari, 9 ¢esit Aspergillus
mantar tiiriiniin mikroskobik goriintiileri tizerinden ESA
ile tanmimlanmasimi ve smiflandirmasini yapmislardir.
Calismada iki asamali bir yontem izlenmistir. Ikinci
asama siniflandirma 1iyilestirme amagli yapilmustir.
Caligmada 4545 goriintiiden, 3600 egitim, 900 dogrulama
ve 45’1 test i¢in kullanilmak iizere ayrilmistir. Calismada
ilk asamada simiflandirma sonucu: Accuracy %87.50,
Loss 0.4107, Val Accuracy %95.65, Val Loss 0.1211
olarak elde edilmistir. ikinci asamada ise iyilestirme
yapilarak elde edilen sonuglar: Accuracy %94.20, Loss
0.1459, Val Accuracy %94.31, Val Loss 0.1459 olmustur

[4].

Diger bir ¢aligmada, Fan ve arkadaslari, mikroskobik
mantar goriintiileri ve gogiis kanseri histolojisi veri setleri
kullanarak ince taneli nesne tanimlanmasini ve
smiflandirilmasint  yapmislardir. Makalede kullanilan
goriintiiler Peking Union Hospital ile igbirligi ile elde
edilmigti.  Bes  Aspergillus  tirtinin  (A.flavus,
A.fumigatus, A.niger, A.nidulans ve A.terreus) her birine
ait 400 goriintiden olusan 2000 klinik goriinti
toplanmistir. Mantar goriintiilerinin ~ siniflandirtlmasi
sonucu diger ince taneli nesne siniflandirma algoritmalari
ile karsilastirmada 0.943 dogruluk orani gdstererek en iyi
sonu¢ elde edilmistir. GoOglis kanseri histolojisi
goriintiilerinin siniflandirilmasi, ayni veri seti ile yapilan
5 yontemden 0.960 dogruluk orani gostererek daha iyi
sonucu gostermistir [5].

Polap ve arkadaslari, mikroskobik goriintii tanimlanmasi
iizerine calisma yapmislardir. Bu g¢aligmada, karisik
bakteri goriintiileri igeren orjinal bir veri seti
kullanilmigtir. Her bir gorselde ise 4213 bakteri
bulunmaktadir. Caligmada, diger mimariler ile
karsilagtirmada encoder-decoder mimarisinin ¢ok 1iyi
sonuglar verdigi ve girdi goriintiilerinde en az %2 ila %20
daha fazla taninan bakteri sayisini elde ettigi sonucuna
varilmistir. Onerilen mimari ile %92 oraninda dogruluk
elde edilmistir [6].

Mital ve arkadaslar1 ¢alisamalarinda, 9 cesit Aspergillus
mantar  tirlinin ~ 6nceden  egitilmis ESA ile
smiflandirilmasint  yapmislardir. Kullanilan veri seti
toplamda 1152 gorselden olugmaktadir, bu gorsellerden
7851 egitim, 337’si ise dogrulama i¢in kullanilmustir.
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Goriintiilerin  Image Batch Processor uygulamas ile
yeniden  boyutlandirilmast  yapilmistir.  %93.3333
oraninda bir test dogruluk oran1 elde edilmistir. Onceden
egitilmis modellerden MobileNetV2, DenseNet201 ve
ResNet101 modelleri giivenilir bir deger elde etmistir. Bu
3 model arasindan MobileNetV2 en kiigiik boyuta ve
egitim stiresine sahip olmustur. MobileNetV2, 3 deme
asamasindan birinci denemede %100, ikinci denemede
%94.96 ve iciinclii denemede %96.44 dogruluk oram
gOstermistir [7].

Gaikwad ve arkadaslar ¢alismalarinda, ESA kullanarak
elma yapraklarinda hastalia neden olan mantarlarm
tanimlanmasi ve siniflandirmasini yapmislardir. Caligma
icin kullanilan veri seti (plant pathology dataset) elma
kabugu, elma pasi, elma kara ¢iiriigii ve saglikli yaprak
olmak iizere 4 smiftan ve toplamda 9164 goriintiiden
olusmaktadir. Goriintiilerin %60°1 egitim, %40°’1 ise test
seti i¢in kullanilmigtir. Sinif bazinda tanima dogrulugu
olarak elma kabugu-%86.6, elma ¢iiriigii-%86.8, elma
pasi-%47.6 ve saglikli yaprak-%95.7 dogruluk oranlar
vermistir. Simiflandirma sonucunda %88.9 oraninda
dogruluk elde edilmistir [8].

Bir diger ¢alismada Gaikwad ve arkadaslari, mango ve
seker elmasi meyvelerinin yapraklarinda bulunan
Colletotrichum  gloeosporioids ve Cylindrocladium
colhounii ~ mantarinin  goriintiillerinin =~ ESA  ile
tanimlanmasin1 yapmislardir. Calismada derin 6grenme
modellerinden AlexNet ve SqueezeNet kullanilmistir.
Goriintiilerden %801 egitim, %20°1 ise dogrulama igin
kullanilmistir. Sonug olarak AlexNet modeli daha yiiksek
dogruluk orani gostermistir. AlexNet modeli %93.8,
SequeezeNet modeli %87.5 dogruluk orani gostermistir

[9].

Calik calismasinda, gomilii sistemler iizerinde ESA
modeli ile nesne siniflandirmasi yapmustir. Calismada,
Cifar-10 isimli veri seti kullanilmistir. Veri setindeki
toplam 60000 gorselden 50000’i egitim ve dogrulama,
10000 tanesi ise test asamasi ic¢in kullanilmistir.
Calismanin amaci, daha az zaman ve daha az miktarda
hafiza kullanilarak yapilmasi olmustur. Ve ESA mimarisi
ile problem hizli ve daha az hafiza kullanarak bagarili
sekilde ¢Ozilmistir. Nesne goriintiileri birbirlerine
benzemedigi i¢in ESA mimarisi nesneleri rahatlikla
ayirmigtir.  Sonug¢ olarak ¢alismada, 3GB hafiza
kullanilarak %85.9 dogruluk orani elde edilmistir [10].

Hao ve arkadaglarinin ¢alismasinda, ESA ve morfolojik
yontemle mikroskobik Leucorrhea  goriintiilerinde
mantarlarin siniflandirilmasi yapilmistir. Goriintiiler, bir
pozitif yani mantar igeren ve bir negatif yani mantar
igermeyen olarak iki sinifa ayrilmistir. Veri setinin %901
egitim ve %I10’u test seti olarak kullanilmistir.
Smiflandirma i¢in ESA yapisi olan LeNet5 uygulanmustir.
Daha sonra ise bir morfolojik yontem uygulanmistir.
Smiflandirma sonucu olarak %93.26 dogruluk orani elde
edilmigtir [11].

Wang ve arkadaslar1 yaptiklar arastirmada, gogiis kanseri
mikroskobik goriintiilerinin ESA ile smiflandirmasini
yapmiglardir.  Caligmada, ICIAR2018 veri seti
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kullanilmigtir. Veri setinde, her biri 4 smifa ayrilmas,
toplamda 400 goriintii kullanilmigtir. Siniflar, normal
doku, iyi huylu lezyon, in situ karsinom ve invaziv
karsinom olarak ayrilmistir. Bu goriintiilerin  320’si
egitim, 80’1 ise dogrulama i¢in ayrilmistir. Sinilandirma
icin VGG modeli kullanilmistir. Smiflandirma sonucu
dogrulama setinde %92.5, test setinde %91.7 dogruluk
oranlar1 elde etmistir. ESA+DVM sonucu dogrulama
setinde %81.25, test setinde %80.6 dogruluk oranlari elde
edilmistir [12].

Karakurt ve Iseri, insan hayat1 i¢in biiyiik dl¢iide onemli
olan meme kanseri olan ve olmayan goriintiilerin ESA
model  kullanarak  siiflandirilmasint  yapmiglardir.
Caligmada, 60000 goriintiiden 40000’i egitim, 20000’
test verisi i¢in kullanilmigtir. En iyi sonug¢ 0.8775
dogruluk orani, 0.8238 F1 skoru olarak elde edilmistir
[13].

Tahir ve arkadaslar1, 5 ¢esit mantar sporlari goriintiilerinin
tamimlanmasini yapmuslardir. Kullanilan veri seti 40800
goriintiden olusmustur. Bu goriintiilerde, egitim seti igin
30000, test seti igin 10800 goriintii olarak ayrilmigtir. ESA
mimarisi ile smiflandirma sonucu %94.8 oraninda
dogruluk elde edilmistir [14].

Wahid ve arkadaslari, 7 gesit bakteri tiiri goriintiilerinin
derin ESA ile siniflandirmasini yapmislardir. Veri seti,
her bakteriye ait 160 goriintii olmakla toplamda 1150
gorlintiiden olusmustur. ESA mimarisinin Xception
modeli ile siniflandirma sonucu %95.5 oraninda dogruluk
elde edilmistir [15].

Oktaria ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda, mikroskobik ahsap
goriintiilerinin tiirlerine gore ESA ile smiflandirmasini
yapmuslardir. ESA mimarisi olarak AlexNet, ResNet ve
GoogLeNet kullanilmigtir. Siniflandirma sonucu AlexNet

mimarisi %96.4 dogruluk orani ile en iyi sonucu vermistir
[16].

2. MATERYAL VE METOT

Bu ¢aligmada A.flavus ve A.fumigatus kiif mantarlarmin
mikroskobik goriintiilerinin siiflandirilmast yapilmistir.
Bu inceleme i¢in derin 6grenme mimarilerinden biri olan
ESA model olusturuldu ve bu model kullanilarak
mikroskobik mantar tiirleri siniflandirilmigtir.

Literatiire bakildiginda genellikle ESA model ile yapilmis
caligmalar renkli goriintiiler izerinde oldugu goriilmiistiir.
Bu caligmada deneyler ilk 6nce renkli goriintiiler ile
yapilmistir. Ancak bu renkli goriintiilerin deneyimlenmis
bilgi ekleyerek sonuclart olumlu yonde etkiledigi
goriilmiistiir. Dolayist ile bu etkinin ortadan kaldirilmasi
icin gorlintiiler gri tonlara dontstiiriilerek deneyler tekrar
edilmistir.

2.1. Veri seti

Calismada kullanilan veri seti Eskisehir Osmangazi
Universitesi Tip Fakiiltesi Ogretim Uyesi Prof.Dr.
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YASEMIN OZ tarafindan hazirlannstir. Veri setinde
ayrt ayrt Aflavus tiirline ait 525 adet goriinti ve
A fumigatus tiiriine ait 525 adet goriintii olmakla toplamda
1050 goriintic vardir. Girdi verilerinin boyutu bellek
hacmini, egitim siiresini ve Dbasar1 yiizdesini
etkilemektedir. Veri boyutlar1 yiiksek verildigi zaman
egitim stiresi uzun ve kullanilan bellek yiiksek oldugu
gorlilmiistir ama bu durum basar1t  ylizdesinin
ylikselmesine de sebep olur. Veri boyutu diisiik verildigi
zaman ise tam tersine egitim siiresi kisa ve kullanilan
bellek az olur. Ancak bu durum basart yiizdesini de
etkiledigi i¢in agin derinligi azalir ve performans diisiik
olabilmektedir [17]. Buna esasen bu c¢alismada goriintii
boyutlar1 uygun bir giris boyutlar1 olarak 500x500 piksele
ayarlanmistir. Goriintiilerin %80°1 egitim, %20’si test i¢in
kullamilmstir. Sekil 1, A.flavus ve Sekil 2, A.fumigatus
kiiflerinin her birine dair bir gorsel gosterilmistir.

Sekil 2. Aspergillus fumigatus

2.2. Derin 6grenme

Derin Ogrenme, yapay sinir aglari kullanarak insan
beyninin g¢aligma prensiplerine benzer sekilde 6grenme
yapabilen bir algoritmadir. Bu algoritma, bir yapidaki
verileri insanlar gibi analiz etme yetenegi saglayarak,
makinelere karmasik problemleri ¢6zme ve verileri
anlama becerisi kazandirir [18]. Derin 6grenme, ¢ok
katmanli yapay sinir aglarindan olugmaktadir [19]. Bu
katmanlar arasinda gizli katmanlar bulunur ve verilerin
Ogrenilmesi i¢in bu katmanlar kullanilir. Derin 6grenme
algoritmalari, farkli veri tiirleri {izerinde tahminleme,
smiflandirma  ve analiz  gibi  bircok  gorevde
kullanilmaktadir. Ornegin, goriintiilerin nesne tespiti,
metinlerin duygu analizi, seslerin konusma tanima gibi
alanlarda derin 6grenme algoritmalari kullanilmaktadir.
Bu algoritmalar, veri icerisindeki karmasikligi anlamak
ve desenleri kesfetmek icin c¢ok sayida parametreyi
optimize eder. Sekil 3’te genel bir derin dgrenme
mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3. Genel Derin Ogrenme mimarisi [20]

Girdi Katmam

2.3. Evrisimsel sinir ag1

Evrisimsel Sinir Ag1, gorsel tanimlama iizerine bir derin
o0grenme algoritmasidir. ESA modeli, modern makine
O0grenmesi uygulamalarinda ¢ok yaygin kullaniliyor.
Geleneksel ESA modeli, giris katmani, evrisim
(konvoliisyon) katmani, havuzlama katmani, tam baglanti
katmani ve ¢ikt1 katmanlarindan olusmaktadir [21]. Sekil
4’te genel ESA mimarisi gosterilmektedir.

Suflandirma katmam

Gizli katman

Sekil 4. Genel ESA mimarisi [22]

Girdi katmani, video, ses ve goriintii verileri olabilir.
Verilerin tiirline gore sinir aglarinin islemleri de degisir.
Girdi katmanina yiiklenen veri goriintii oldugu zaman,
renk analizi veya obje kenarlarmin bulunmasi islemleri
gibi islemler gerceklestirilir. Bir sinir aginda katmanlar
arasinda bulunan ndron baglantilarinin sayisal degerleri
yani agirliklart vardir [23]. Bu agirliklar egitim zamani
¢ikti degeri ic¢in ndronlarin 6nemini gostermektedir.
Katmanlar arasinda elde edilen ¢ikis degeri, agirliklari ile
carpilarak  sonraki  katmanin  girdi degerini
olusturmaktadir. Girdi katmanindan baglayarak ¢ikt1
katmanina kadar giden ileri yonli akis, ileri yayilim
algoritmasi adlanir. Ileri yayilim algoritmasi ile elde
edilen sonuglar sinir aglarinin tahmin degerleridir [24].
Sekil 5’te, bu calismada kullanilan ESA mimarisini
gosterilmistir.

: :

Sekil 5. Kullanilan ESA mimarisi

2.4. Evrisim katmam

Evrisim katmani ESA’nin temel yapi bilesenlerinden
biridir. Gorlintii verileri, piksellerden olusan matrislerdir.
Bu katman, goriintiller iizerindeki belirli 6zellikleri
Ogrenmektedir [25]. Evrisim katmam goriintiiden 6zellik
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¢ikarmak igin filtreler uygular. Ve bu filtreler c¢ok
boyutludur. Uygulanan filtreler 2x2, 3x3, 5x5 boyutlarda
olabilir [17]. Aym1 zamanda evrisim katmani, doniisiim
katmani olarak da adlandirilmaktadir. Yani, filtrelerin

gorseller  lizerinde  dolastirillarak  yeni  matris
olusturmasidir [22].

2.5. Havuzlama katmam

Havuzlama katmani, evrigimli katmanlar arasinda

yerlesir. Bu katman, sonraki katmanlardaki is yiikiinii
azaltiyor. Yani, gorsel verisi ¢ok fazla biiyiik oldugunda
parametre sayisini azaltarak gorseli kiiciiltmektedir.
Sonugta bir bilgi kayb1 olusuyor ve bununla da hesaplama
maliyeti azalmaktadir [25]. Lakin bu islem derinlik
boyutuna etki etmez [17].

2.6. Degerlendirme metrikleri

Degerlendirme metrikleri, bir modelin performansini
6lemek i¢in kullanilmaktadir. Simiflandirma problemleri
icin kullanilan degerlendirme metriklerine dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), geri ¢agirma (recall) ve
F1 skoru dahildir [26].

Dogruluk degeri, siniflandirma modelinin dogru
tahminlerinin ~ toplam  6rnek  sayisina  oranimi
gostermektedir. Dogruluk degerinin formiilii denklem
1’de verilmistir.

TP +TN
TP+FP+TN+FN

Dogruluk = (1

Burada, TP (True Positive) dogru tahmin edilen
pozitiflerin, TN (True Negative) dogru tahmin edilen
negatiflerin, FP (False Positive) yanlis tahmin edilen
pozitiflerin, FN (False Negative) ise yanlig tahmin edilen
negatiflerin sayilarin1 gostermektedir.

Kesinlik degeri, modelin dogru pozitif sonuglarmin
toplam pozitif tahminlere oranin1 6lgmektedir. Yani tim
ornekler icerisindeki dogru tahmin edilen O6rneklerin

yilizdesini  gostermektedir. Denklem 2°de kesinlik
degerinin formiili verilmistir.
TP
Kesinlik = —— 2
esinli TP T FP (2)

Geri ¢agirma degeri, modelin pozitif 6rneklerinin dogru

simiflandirma sonucunu olgmektedir. Geri ¢agirma
degerinin formiilii denklem 3’te verilmistir.
TP
Geri¢ag =— 3
eri gagirma = o (3)

F1 skor degeri, kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinin
harmonik ortalamasim1 6l¢gmektedir. F1 skor degerinin
formiilii denklem 4’te verilmistir [27].

2 * Kesinlik * Geri ¢cagirma
F1 skor =

(4)

Kesinlik + Geri ¢agirma
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3. BULGULAR

Bu calismadaki ESA model giris katmani, {i¢ adet
Evrisim2D, ii¢ adet MaxHavuzlama, iki adet Yogun ve
dort adet Birakma katmanlarindan olusmaktadir.
Optimizasyon algoritmasi olarak RMSprop algoritmasi
kullanilmistir.  Optimizasyon  algoritmasi  gOriintii
smiflandirma modellerinin performansini yiikseltmek i¢in
kullanilmaktadir. Bu algoritmanin = 6grenme orani
hiperparametresi 0.001 olarak belirlenmistir. Ogrenme
orani, agirlik giincellemelerindeki adimlarin biyiikligiini
kontrol etmektedir. Yigin boyutu (batch size) olarak 12
rakami belirlenmistir. Yigmn boyutu, egitim veri setinde
modelin  bir seferde isleyecegi Ormek sayisim
belirlemektedir. Goriintii boyutlari, 500x500 piksel olarak
girilmistir. Modelin egitiminin dogru ve tam olmasi
acisindan  erken durdurma  kullanilmistir.  Erken
durdurma, model tam olarak egitildiginde girilen donem
sayisint tamamlamadan otomatik olarak modeli durdurur.
Doénem sayisi, veri setinin islenerek agirliklarinin
giincellenmesidir [24]. Caligmada bu 6zellik sayesinde,
toplamda 1000 donem igerisinde, bine kadar gitmeden
modelin egitimi 71°ci donemde, %97.62 egitim dogrulugu
olarak tamamlanmigtir. Egitilmemis verilerin F1 skor
degeri %86.23 olarak elde edilmistir.

Training and validation loss
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Sekil 6. Egitim ve Dogrulama verilerinin kayip oranlari

Training and validation accuracy
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Sekil 7. Egitim ve Dogrulama verilerinin dogruluk oranlari
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Sekil 6, egitilen modelde egitim verilerinin kayip oraninin
0.0822 oldugunu gostermektedir. Sekil 7 ise en yiiksek
dogruluk oranmin %97.62 oldugunu gostermektedir.
Sonuglara esasen egitilmemis verilerin F1 skor degeri,
%86.23 olarak elde edilmistir. Sekil 8’de dogru ve yanlis
tahmin edilen goriintiilere ait birer drnek verilmistir.

A fumigatus
PR T |
Dogru tahmin ‘.
edilen R
*
-
° ¢
Yanlig tahmin
edilen

—

Sekil 8. Dogru ve yanlig tahmin edilen goriintii 6rnekleri

Tablo 1°de 6nceden egitilmemis ESA modeller ile yapilan
caligmalarin bu ¢aligma ile kargilagtirilmasi verilmistir.

Tablo 1. Onceden egitilmemis ESA modeller ile yapilan
alismalarin karsilagtirilmast

Yazar Veri Seti Yontem Tanima
Orani
Simara A flavus, ESA %97.62
Safarli, Ugur A.fumigatus model
Girel,
Yasemin Oz
Robert 9 ¢esit ESA %94.20
Kerwin Aspergillus model
Billones vd.
Muhammad 5 ¢esit mantar ESA %94.8
Waseem sporu model
Tahir vd.
Mengran Mikroskobik ESA %94.3
Fan vd. Mantar ve model
Gogiis kanseri
Histoloji
goriintiileri
Sukanya S Pant Pathology ESA %88.9
Gikwad vd. model
Meral Meme Pataloji ESA %87.75
Karakurt ve Goriintiileri model
Ismail Igeri
Caner Calik Cifar-10 ESA %85.9
model

4. TARTISMA VE SONUC

Literatiire bakildiginda evrisimsel sinir aglar1 oldukca
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu algoritma, tanimlama
ve swniflandirma problemleri iizerine gelismis bir
algoritmadir. Evrisimsel sinir aglari ile yapilan ¢aligmalar
icerisinde oOzellikle tip alaninda olan calismalar 6nde
gelmektedir.
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Calismamizda, evrisimsel sinir aglar1 model ile A.flavus
ve Afumigatus mikroskobik mantar tiirlerinin
smiflandirilmast  basarili  bir  sekilde  yapilmustir.
Caligmada, en iyi sonuca varmak i¢in denemeler zamani
egitim ve test veri seti karistirilarak tekrar boliinmiistiir.
Egitimler sonucunda, dogruluk oranimin diisiik olmasina
esasen ve kayip degerleri azaltmak icin optimize edici
degistirilerek RMSprop optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Sonug olarak yapilan denemeler icerisinde
en yiiksek sonug %97.62 oraninda egitim dogrulugu ve
%91.90 oraninda test dogrulugu olarak elde edilmistir.
Tablo 1°deki karsilastirmaya esasen, 6nceden egitilmemis
evrisimsel sinir ag1 model ile yapilan c¢alismalar
arasindaki en iyi sonucu bu ¢aligma gostermistir.

Etik Hususlar
Etik kurallara uyum

Bu caligma, insan goniilliileri ve deneysel hayvan igeren
calismalarda gergeklestirilen tiim prosediirleri, kurumsal
ve / veya ulusal arastirma komitesinin etik standartlarina
ve 1964 Helsinki deklarasyonuna ve daha sonraki
degisikliklerine veya karsilastirilabilir etik standartlara
uygun olarak yiriitilmistiir.

Finansman

Bu c¢alisma, kamu, ticari veya kar amaci giitmeyen
sektorlerdeki fon kuruluslarindan 6zel bir hibe
alimmamustir.

Cikar catismasi

Yazarlar arasinda
bulunmamaktadir.

herhangi bir ¢ikar catismasi
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