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OZET

Anahtar Kelimeler: Ince Bagirsak, Polip Tespiti, Gériintii On Isleme, Ozellik
Cikarimi, SMOTE, Siniflandirma

Ince bagirsak, sindirim kanalinin mideden sonra baslayan, yaklasik 5-6 metre sonra
kalin bagirsak ile sonlanan en biiylik organidir. Sindirim sistemi igerisinde en ¢ok
islem gerceklesen ince bagirsakta sindirim isleminin gerg¢eklesme orant %90°dir.
Ayni zamanda ince bagirsak sindirim ve emilimin ana merkezi, viicudun en biiyiik
endokrin organi ve bagisiklik sisteminin en biiyiik kismudir. Ince bagirsak bu kadar
onemli islevlere sahipken, ince bagirsagin herhangi bir tabakasinda koklenen ve
disartya dogru tiimor seklinde itilen poliplerin orani, sindirim kanalinin diger
organlarindan ¢ok daha diisiiktiir.

Bu amagla ince bagirsaktaki polipleri saptamak igin baslatilan bu c¢alismada,
goriintiiler matlab programinda ¢esitli filtreler kullanilarak 6n isleme yontemlerine
tabi tutulmustur. Akabinde matlab programinda LBP o6zellik ¢ikarim yontemi
kullanilarak goriintiiler sayisallagtirilmis ve sonuglar excel formatinda bir dosyaya
kaydedilmistir. Excel dosyasi, doniistiiriici programi yardimiyla csv dosyasina
doniistiiriildiikten sonra bu dosya weka programinda agilmistir. Dosya igerisindeki
veriler Destek Vektor Makineleri Algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi, Karar
Agact Algoritmas: ve Naive Bayes Algoritmasi tarafindan siniflandirilmis ve
sirastyla %70, %71, %63 ve %67 basart oranlar1 elde edilmistir. Daha sonra bu
veriler PCA 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilarak daha detayli incelenmis ve veriler
kesisme ve cakismalardan arindirilarak, algoritmalar tarafindan yeniden
simiflandirilmistir.  Sonuglar sirastyla %73, %73, %68 ve %69 basar1 oranlari
gostermistir. Diger yandan ince bagirsakta goriilen polip oranmin seyrek olmasi,
mevcut veri setinde polip iceren ince bagirsak goriintiilerinin, polip icermeyen ince
bagirsak goriintiilerinden daha az olmasina neden olmustur. Poliplerin tespit oranini
olumsuz etkileyen dengesiz veriler SMOTE yontemiyle daha dengeli hale getirilmis
ve algoritmalar tarafindan yeniden siiflandirilmistir. Sonuglar sirasiyla %79, %76,
%72 ve %68 basar1 oranlar1 gostermistir. Bu nihai bagar1 oranlarinin ince bagirsakta
polip olup olmadigina dair karar vermede doktorlar i¢cin destek saglayacagi
planlanmaktadir.

Ek olarak geleneksel algoritmalarin yaninda son zamanlarda kullanilmaya baslanmis
ve derin 0grenme {lizerinde temellenmis olan Resnet Mimarisi kapsaminda veriler
yeniden siniflandirilmis ve basari orant %83’e ¢cikmustir.



POLYP DIAGNOSTIC WITH HEURISTIC ALGORITHM
TECHNIQUES ON SMALL BOWEL IMAGES

SUMMARY

Keywords: Small Bowel, Polyp Detection, Image Preprocessing, Feature Extraction,
SMOTE, Classification

The small bowel is the longest organ of the digestive tract, starting after the stomach
and ending with the large bowel at the end of about 5-6 meters. In the small bowel
which has the most processing in the digestive system, the rate of digestion is 90%.
Also it is the main center for digestion and absorption, the largest endocrine organ of
the body and the biggest part of the immune system. While the small bowel has such
important functions, the proportion of polyps rooted in any layer of the small bowel
and pushed outwards in the form of tumors is much lower than the other organs of
the digestive track.

For this purpose, this study was started to detect polyps in the small intestine and
images were pre-processed using various filters in the matlab program. Subsequently,
the images were digitized using LBP feature extraction method in matlab program
and the results were recorded in a file in excel format. After excel file is converted to
csv file with the help of converter program, this file is opened in weka program. The
data in the file were classified by Support Vector Machines, Random Forest
Algorithm, Decision Tree Algorithm and Naive Bayes algorithm and achieved
success rates of 70%, 71%, 63% and 67% were obtained respectively. Afterwards,
these data were examined in detail by using PCA feature extraction method and the
data were re-classified by the algorithms after being cleared of overlaps and
conflicts. Results showed success rates of 73%, 73%, 68%, and 69% respectively. On
the other hand, being sparse polyp rate seeing in small bowel, cause small bowel
images with polyp be more less than small bowel images without polyp. Unbalanced
data that adversely affect the detection rate of polyps were made more stable by
SMOTE method and reclassified by algorithms. Results showed success rates of
79%, 76% ,72% 68%, respectively. These final success rates are planned to provide
support for doctors in deciding whether polyps are present in the small bowel.

In addition, besides the traditional algorithms, data has been reclassified and the
success rate has increased to %83 within the scope of Resnet Architecture, which has
been used recently and based on deep learning.



BOLUM 1. GIRIS

Agiz ile aniis arasinda olusum gosteren gastrointestinal sistemin %90’lik bir kismin
meydana getiren ince bagirsak, sahip oldugu yapi itibari ile {izerinde inceleme
yapilmasi zor bir organ konumunda olmustur. Ancak 2000°1i yillarin basinda ortaya
¢ikan kablosuz kapsiil endoskopi yontemi sayesinde bu zorlugu asarak {izerinde net
bir sekilde inceleme yapilmast miimkiin kilinmistir [1]. Bahsedilen bu ydntemde
yutulan bir kapsiil ile insan viicuduna giren ve ortalama 8 saat boyunca biiyiik
gorlintli  yiginlarin1  bilgisayarlar aracilifiyla uzmanlara sunan kablosuz kapsiil
endoskopi, tip diinyasinda oOnemli bir yere sahiptir. Fakat bu goriintiileri
degerlendiren kisilerin de insani bir hak olarak bir siire sonra dikkatlerinin
dagilabilmesi ihtimali polip teshisi siirecine negatif olarak yansimis ve bilgisayar

destekli sistemlerin gerekliligini ortaya koymustur [2].

Ayn1 zamanda ince bagirsak; gastrointestinal sistem igerisindeki tiim anomali
miktarinin yalnizca %3’linii barindirmakla birlikte anomali durumlart igerisinde
olusum gosteren polip oranmin az miktarda seyretti§i hayati bir organdir. Ince
bagirsakta poliplere benzeyen villus ile mikrovillus ¢ikintilarinin olmasi ve
bagirsagin kivrimli bir yapiya sahip olmasi da ince bagirsak igerisinde nadir

oranlarda olusum gosteren poliplerin teshis konusunda 6nemini ortaya koymaktadir

[3].

Ek olarak ince bagirsak polipleri, ¢ok spesifik belirti gdstermeyen yapilar olduklar
i¢cin erken teshisi 6nem tasimakta olup aksi taktirde kanser hastaligi ile kars1 karsiya
kalinmast ihtimalini barindirmaktadir [4]. Aym1 zamanda erken teshisin
saglanamamas1 saglik alaninda iilkenin ve kisinin mali anlamda bir yiik altinda
kalmasina neden olurken hastanin da zorlu bir siirece girmesine ve sonucun hasta

aleyhine vuku bulmasina sebebiyet vermektedir [5]. Bu ¢alismanin hastaya getirdigi



zorlu siireglerin kisaltilmasinin yanisira goriintiilere bakan nitelikli uzmanlarimiz
acisindan da {zerlerindeki yiikiin hafifletilmesi hususunda artis1 olacagi

diistiniilmektedir.

Bu baglamda sunulan c¢aligma kapsaminda verisetinde mevcut olan goriintiilere ilk
olarak filtreler uygulanilarak iyilestirilme saglanilmistir. Iyilestirilmis bu goriintiiler
ozellik ¢ikarim yontemi olan Yerel Ikili  Oriintii vasitasiyla sayisallastirilmis
akabinde diger 6zellik ¢ikarim yontemi olan Temel Bilesenler Analizi ile alakasiz
verilerin uzaklastirilmasit saglanarak daha etkin bir ¢calisma ve gliriiltiiye karsi daha
az hassasiyet elde edilmistir. Nihai duruma getirilen tiim veriler verisetinin dengesiz
olma durumu g6z 6niinde bulundurularak veri dengeleme yontemlerinden biri olan
SMOTE yontemine tabi tutulmus ve verilerin dengeli bir duruma getirilmesi
saglanmistir. Bu asamaya kadar yapilan tiim islemler kapsaminda siniflandirilacak
veriler icin kullanilacak geleneksel algoritmalar hem tekrar tekrar denenerek hem de
algoritmalarin dogasi baz alinarak titizlikle seg¢ilmistir. Secilen algoritmalar
icerisinde bulunan ilk algoritma Naive Bayes Algoritmasi olup hizli ¢alisabilen bir
algoritma oOzelligi gostermektedir. Ancak calismada kullanilan tiim algoritmalar
icerisinde degerlendirildiginde olasiliksal ilkeler iizerinde temellenmesi sebebi ile
verisetinin dengesizliginden ¢ok etkilenmemesi SMOTE yonteminin bu algoritma
acisindan maximum bir getiri sunmamasi ile sonu¢lanmaktadir. Calismada kullanilan
2. algoritma olan Destek Vektor Makineleri Algoritmasi, Naive Bayes Algoritmasinin
aksine olasiliksal sonuglar iiretememektedir. Ayrica Destek Vektor Makineleri
Algoritmasi igerisindeki islem yiikiinden dolay1 6rnek sayisinin fazla olmasi halinde
yiiksek performans da gosterememektedir. Ek olarak verisetinde kesisme ya da
cakismalarin fazla miktarlarda bulunmasi Ozetle verisetinin parazit barindirmasi
durumunda da istenilen sonu¢ elde edilememektedir. Bu tiir olumsuz 6zelliklerin
yanisira yiksek boyutlu uzaylarda 6zellikle boyutun 6rnek sayisindan yiiksek oldugu
hallerde algoritmanin miikkemmel sonuglar verdigi bilinmektedir. Ayn1 zamanda asir1
o6grenme durumundan etkilenmeyen Destek Vektdr Makineleri Algoritmast ¢arpik
verilere karsi da direncglidir. Calismada kullanilan diger algoritmalar, agac temelli
algoritmalar icerisinde degerlendirilen Karar Agaglar1 Algoritmas: ile Rastgele

Orman Algoritmasidir. Rastgele Orman Algoritmasinin Karar Agact Algoritmasina



bakis en net ayrimi, tek bir agacin istenilen sonuca ulagmada yeterli goriilmedigi
durumlarda birden ¢ok agacin giicii kullanilarak istenilen sonucu elde etme
baglaminda c¢alisan bir algoritma olmasidir. Genel anlamda incelendiginde agag
temelli algoritmalar; uygulanmasi, degerlendirilmesi ve istatiksel temellere
dayanmamasi sebebi ile ilgili 6zellikler arasinda bir iligski kurulmasinin kolay olmasi
acisindan kullanigh olma o6zelligi gdstermektedir. Ayn1 zamanda verisetinin eksik
olma durumu karsisinda fazla etkilenmemekle birlikte istenilen 06zellikleri
kategorilere ayirdiktan sonra simiflar arasinda kesisme ya da ¢akismanin
goriilmemesi aga¢ temelli algoritmalarin artilarindandir. Asir1 6grenme gostermesi
ise algoritmanin bir eksisidir. Bunun yanisira a¢ gozlii bir yaklagim benimsenmesi bu
tiir algoritmalarin gelecekte cok iyi bir agag liretmek suretiyle milkemmel bir sonuca
ulagmasinin maskelenmesine de neden olabilmektedir. Cilinkii a¢ gozlii yaklagim
mevcut durumda en iyi sonucu iiretmek tizerinde bir tutum sergilemektedir. Ek olarak
kokten yapraklara dogru gergeklesecek olan boliinme siirecinde, tiim ozellikler
kapsaminda ilgili 6zelligin se¢ilmesi sirasinda uygun yontemin hedef verisetine gore

dogru bir sekilde se¢ilmesi de biiyiik 6nem arz etmektedir.

Sunulan caligma kapsaminda teshis amacgli kullanilan diger yontem ise ¢cok uzun
yillardir ¢alismalarda yerini alan geleneksel algoritmalarin aksine son donemlerde
kullanilmaya baslanmis ve 6zellik ¢ikarim siirecini kendi igerisinde barindiriyor olan
Resnet Mimarisidir. Resnet Mimarisi, derin 6grenme icerisinde gelisim gosteren bir
teknik olan Convolutional Neural Network Mimarisindeki gradyanlarin yok olmasi
problemine karst ¢6ziim niteliginde sunulmus basarili bir yontem olma o6zelligi

gostermektedir.

Sonug olarak yapilan ¢aligma ince bagirsak lokasyonlarindan elde edilen goriintiiler
kullanilarak 2 farkli yontem iizerinden degerlendirilmistir. Ilk yontem de KID
ATLAS Veriseti igerisinde mevcut olan polipli ve polipsiz ince bagirsak goriintiileri
iyilestirilmis daha sonra farkli 6zellik ¢ikarim yoOntemlerinin kullanilmas: ile
geleneksel algoritmalar iizerinden simiflandirilmaya tabi tutulmustur. ikinci yéntem
de ise ilgili goriintiiler son donemlerde siklikla kulanilan derin 6grenme temelli

Resnet Mimarisi ile siiflandirilmak sureti ile bir basar1 orani elde etmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Ince Bagirsak

Sindirim kanalinin en biiylik organi olan ince bagirsak, mide ve kalin bagirsak
arasina yerlesen yaklasik 5 metre uzunluguna sahip bir sindirim organidir. Viicuttaki
besin emilimi i¢in birincil organ vazifesi goren ince bagirsak; duodenum, jejunum
ve ileum olarak 3 bolgeye ayrilmistir. Mideden gelen yari sindirilmis yiyecekleri,
pankreas vasitasiyla enzimleri ve karacigerden de safray1r alan duodenum; bu
besinleri karigtirarak sindirir ve yag asitlerini ¢Oziiniir hale getirir. Ardindan
duodenum bdlgesinden jejenum bdlgesine yiyeceklerin iletimi saglanip emilim
islemi gerceklestirildikten sonra ileum bdlgesine gecis olmaktadir. ileum bélgesinde
de jejenum bdlgesinde emilemeyen besinlerin emilim iglemi gergeklestirilerek
onemli bir satha tamamlanmis olur [6]. Bahsedilen bu emilim islemleri ince
bagirsakta bulunan villus ile mikrovillus yapilar iizerinden gerceklesmekte olup bu

yapilarin varlig1 hayati 6nem arz etmektedir.

Ayn1 zamanda O6nemli bagisiklik fonksiyonlarmmi barindirarak bagisiklik sistemi
lizerinde Onemli bir paya sahip olan ince bagirsak, viicudun en biiylik endokrin
organi ve bagisiklik sisteminin en biliylik kismi olma oOzelligi gostermektedir.
Sindirim islemlerinin yaklasik %90’1min gerceklestigi yer olan ince bagirsagin
onemli bir¢ok gorevi olmasina ragmen icerisinde meydana gelip zaman zaman bir
tehdit gorevi iistlenen polip orani, diger sindirim organlari olan mide ve kalin
bagirsaga gore oldukca az seyretmektedir. Bu sebepten dolay1 ince bagirsak iizerinde
yer alan polipleri algilamak zor bir hal almis ve lizerinde bilgisayar destekli sistemler

ile caligilarak aydinlatilmasi gereken 6nemli bir organ konumuna yiikselmistir.



2.2. Polip

Polipler insan viicudunun dokularinda gelisim gosteren yapilar olup iyi huylu ve kotii
huylu olarak degerlendirilmektedir [7]. Iyi huylu poliplerin doku iizerinde bir kabarti
seklinde olusup herhangi bir zararli etki gostermedigi gozlemlenirken; kot huylu
poliplerin ¢ogaldigi, biiyiidiigii hatta kansere doniisim gosterdigi gozlemlenilmistir.

Sekil 2.1.’de bagirsak dokusunda yer alan polipli bir goriintii verilmistir.

Sekil 2.1. Bagirsak dokusunda yer alan polip goriintiisii [7]

Sekil, davranis ve biiyiikliik gibi c¢esitli basliklar altinda siniflandirilan polipler
genellikle bir belirti gdstermeyip tesadiifii bir sekilde tan1 konulabilen bir rahatsizlik
olmanin yani sira kismi ya da tam ince baZirsak tikanmikligi ile demir eksikligi
anemisine baglh ac¢ik kanama goriilebilmesi olasiliklar arasinda yer almaktadir [4].
Ayni zamanda sigara aligkanligi, kilo fazlaligi, 50 yas ve iizerinde bulunulmasi, yag
iceriginden zengin beslenilmesi, hareketsiz bir yasam siiriilmesi, siklikla alkol
kullanilmasi, et gidasinin fazla tiiketilmesi, ailede bu tiir hastalikla daha 6nceden
karsilasilmis olmas1 gibi genetik ya da zararli aliskanliklarin olusturdugu etkenler ile

polip riski daha da artmaktadir.

2.3. Bilgisayar Destekli Sistemler Nedir? Polip Teshisi Hususunda Nicin ihtiyac

Duyulur?

Bilgisayar destekli sistemler ilk zamanlarda tip diinyasinda kullanilmamaktayken

miihendislik boliimii bu alan1 konusu igerisine dahil ettikten sonra tip diinyasinda da



kullanilmaya baglanmistir. Hatta giiniimiizde doktorlar, inceleme yontemlerinin

bircogunda gelismis bilgisayar sistemlerinden faydalanmaktadir.

Bu calisma kapsaminda bilgisayar destekli sistemler, goriintiileme iizerinde yogun
olarak kullanilmakta olup bilgisayarlar araciligiyla hastalarin durumu ya da problemi
karsisinda olayin anlasilir hale gelmesini saglayan akabinde doktorlarin bir¢ok
konuda karar vermesinde yardimci olan bir yapi haline gelmistir. Asagida verilen
ifadeler, polip teshisi hususunda bilgisayar destekli sistemler ile goriintiiler tizerinde
yapilan caligmalarin nigin gerekli olduguna dair bir agiklama niteligi tagimakla

birlikte yapilan ¢alismanin amacini ifade etmektedir.

1-) Ince bagirsakta goriilen poliplerin belirtileri ¢ok genel belirtiler oldugu icin
doktorlar tarafindan dogru kararlarin gii¢ alinmasina neden olmaktadirlar.

2-) Ince bagirsakta goriilen polip orani, diger sindirim organlari olan mide ve kalin
bagirsaga gore diisilk miktarlarda seyrettigi icin bu durum veritabaninda dengesiz
verisetinin varligina yol agmakta ve lizerinde ¢alisiimasi gereken bir konu haline
gelmektedir.

3-) Ince bagirsagin emilim yiizeyini arttiran ve miktar olarak da 5 milyondan fazla
olusum gosteren villus ile mikrovillus yapilart poliplere benzedigi icin teshisi
zorlastirmaktadirlar.

4-) Gorlintilleme kosullarin1  zorlagtiran ¢esitli giicliiklerin olmasi goriintiilerin

netligine negatif olarak yansiyarak siireci etkilemektedir.

Belirtilen bu sebeplerden otiirli tip diinyasinda hastalarin en fazla yarisina tam
konulabilmekte olup aksi durumda hasta ge¢ donemde bagirsak tikanikligr ile
ameliyata almabilmekte ya da ilerlemis kanser hastali§i ile kars1 karsiya

kalabilmektedir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veritabam

Bu calismada kullanilan KID Atlas veriseti kablosuz kapsiil endoskopi yontemi
vasitast ile gastrointestinal bolgelerden elde edilen video ve goriintiilerden
olusmaktadir. Bu veriler Mirocam Kapsiil Endoskop ile elde edilen 360x360
¢Oziiniirliige sahip goriintii ve videolardir [5]. Mirocam, Kore Bilim ve Teknoloji
Bakanligi tarafindan kurulmus ve Akilli Mikrosistem Merkezi ile gelistirilmis kapsiil
endoskop sistemidir. Standart modeli MC1000-W iken en yeni modeli MC2000 olup
izerine yerlestirilen kameralar ile ince bagirsagin iki yonlii goriintiilenmesine olanak

saglamaktadir [8].

Tip ve mithendislik diinyas1 arasindaki etkilesime yardimci olan KID atlas veriseti bu
calismada kullanilmis polipli ve polipsiz ince bagirsak goriintiileri {izerinde

calisilmak suretiyle bulgular elde edilmistir.

3.2. Cahismada Kullanilan Yazilim ve Donanim

Bu calismada goriintiilere uygulanilan filtreler ile goriintiilerin sayisallastirilmasi igin
kullanilan yontem, MATLAB programinda gerceklestirilir. Akabinde sayisallastirilan
bu goriintiiler lizerinde 1iyilestirilmelerin yapilmasi ve performans durumlarinin
belirlenilmesi asamalari, WEKA programi aracilifiyla saglanir. Caligmada yapilan
tim islemler Windows 10 {izerinde 2GHz 17 islemcili ve 8 Gb RAM bulunduran
bilgisayar kullanilarak gerceklestirilir.



3.3. Yontem

3.3.1. Goruntl isleme yontemleri

Goriintii isleme; orijinal goriintli degerlerinin pixel degerlerini, komsuluk degerlerini,
pozisyonunu ve mekansal iligkisini dikkate alip ¢esitli islemler uygulamak suretiyle
yeni bir goriintii sunma islemidir [9]. Bu islem sirasinda sayisal hale getirilen
goriintiilere ¢esitli islemlerin uygulanilmasi ya da goriintiilerden istenilen bilgilerin
cikartilmasi seklinde insa edilen bu yontem, yeni nesil teknolojiler arasinda yerini
almaktadir. Bilgisayar bilimleri disiplinlerinin arasinda olan goriinti isleme
yonteminin amaglart; goriinmesi zor varliklari gozlemleme, giiriiltiili goriintiiler
izerinde iyilestirmelerde bulunma, goriintiideki cesitli nesneleri tanima ve ayirt etme
seklinde sayilabilir. Tibbi alanlarda da siklikla kullanilan goriintli isleme, doktorlara
birgok konuda destek saglayarak doktorlarin karar vermesinde yardimei bir goérev

ustlenmektedir.

3.3.1.1. Grayscale filtresi

Gortintii isleme yontemleri icerisinde yer alan grayscale filtresi sayesinde orijinal
goriintii gri tonlarina cevrilmektedir. Bu baglamda ince bagirsak lokasyonlarindan
alian polipli ve polipsiz goriintiiler, ilk olarak matlab programinda goriintii isleme
yontemlerinden biri olan grayscale filtresine tabi tutulmakta ve bu sayede bir sonraki
asamada uygulanilacak olan unsharp filtresi i¢in 2 boyutlu goriintii formatina

dontisiimii gergeklestirilmektedir.

3.3.1.2. Unsharp filtresi

Unsharp filtresinin temel mantig1, orijinal goriintii lizerinde 6l¢eklendirilmis artiglar
ve parlakliklar sunmak suretiyle iyilestirmeler yapmaktir [10]. Tibbi ¢aligmalarda da
siklikla kullanilan unsharp filtresi, goriintiileri keskin bir hale getirerek, net olmayan
goriintiilerdeki ayrintilar1 agiga c¢ikartip goriintiiler {izerinde saglikli bir ¢alisma

yapmaylr miimkiin kilan yararli bir filtredir. Matlab programinda grayscale



filtresinden hemen sonra kullanilan unsharp filtresi ile saptanilmasi istenilen
poliplerin yeri daha belirgin hale getirilmekte ve polipleri tespit etme hususunda

basar1 saglanmaktadir.

Bu  bilgiler dikkate alindiginda c¢alismada kullanilan goriintiilere filtreler
uygulanilarak goriintiilerin netligi keskinlestirilmis ve polipin sinirin1 olusturan
alanda bir yogunluk meydana getirilmek suretiyle polip tespitinde basar1 saglanmistir

[11]. Matlabta goriintiilere uygulanan bu filtreler Sekil 3.1.’de gdsterilmektedir.

POLIPLI INCE BAGIRSAK GORUNTUSU

Sekil 3.1. Orijinal goruntiulere grayscale ve unsharp filtresinin uygulanilmasi

3.3.1.3. Ozellik cikarim (Feature extraction)

Ozellik ¢ikarmm goriintiiyii bir biitiin olarak islemek yerine goriintiiyii olusturan
ozelliklerden bazilarmin ele alinmasi ve goriintiiniin ele alman bu 06zellikler
izerinden insa edilmesidir. Bu climleden hareketle goriintiilerde var olan polipler g6z
Oniine alindiginda genellikle ¢evrelerinden farkli bir renk tonu ile ayriminin miimkiin
olmast calismamizda kullandigimiz 6zellik ¢ikarimimin gereklili§ine bir cevap
niteligi tasimaktadir [12]. Diger taraftan 6zellik ¢ikarim islemi bir boyut azaltma
yontemi olarak karmasik olan verinin boyutlarinin azaltilmasi ve daha basit bir hale
indirgenilmesi anlamina da gelmektedir. Ozellik gikarimi sayesinde performansin bu
durumdan pozitif yonde etkilendigi goriilmekle birlikte basar1 oraninda bir artig

saglanmaktadir.
3.3.1.3.1. Yerel ikili Orunti yontemi (Local Binary Pattern yéntemi)
Siiflandirma i¢in kullanilan bir gérsel tanimlayici yontemi olan LBP, merkez pixel

ile ¢cevre pixel degerleri arasinda karsilastirmalarin yapilmasi suretiyle aralarindaki

farki ayirt edebilme yetisine sahip olan bir desen analiz yontemidir [13].
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Bu yontem dahilinde kullanilan LBP operatdrii, goriintiiniin her piksel degeri i¢in
birler ve sifirlardan meydana gelen bir etiket olusturmaktadir. Bu kapsamda ilk
asama olarak LBP operatoriiniin kullanilmasi ile komsuluk analizleri yapilir. Bu
komsuluk analizleri 3.1. ve 3.2. denklemlerinde gosterilmekte olup denklem
icerisinde yer alan p, komsu sayisini; y, merkez ile komsu piksel arasindaki farki; xc,
LBP etiketi lizerinden iiretilen merkez pikselini; xp, merkez pikselin komsularin1 ve

u(y), LBP operatorii sonucunda iiretilen bitleri ifade etmektedir [14].

LBP(xc)= ¥7_; u(xp — xc)2P (3.1)[14]
1 0
w0y 2 (3.2)[14]

Bu baglamda merkez pixel, komsu pixel degerleri ile karsilagtirilmaya merkezi esik
degeri tlizerinden tabi tutulduktan sonra her bir komsuluk bolgesi i¢in 8 bitlik LBP
kodu olusturmaktadir. Bu 8 bitlik kod vasitasiyla 10 tabaninda hesaplanan LBP
kodu, 0 ile 255 arasinda degisen 256 degerden her birine ne kadar siklikla
rastlanildig ile ilgili bilgi vermektedir [13]. LBP degerinin hesaplanilmasina iliskin

bir 6rnek Sekil 3.2.°de gosterilmistir.

5 50 0 0 0
% N u Merkezi Piksel ! Rl taband
Degerine Gare |Bta_ anda 10 tabaninda
Esikleme ij:t'::ﬁn gasterim
75 80 120 - 0 1 9 - (001110100 - 58
100 a0 130 1 0 1

Sekil 3.2. Goriintiiden alinan bir kesit iizerinde LBP yonteminin uygulanilmasi [13]

Matlab  programinda goriintiilere uygulanan bu yOntem ile goriintiiler
sayisallagtirllmis akabinde sayisallastirilan bu goriintiiler excel dosyasina kayit
edilmistir. Program doniistiiriicli ile csv dosyasina doniistiiriilen bu excel dosyast,

weka programinda agilmak iizere hazir hale getirilmistir.
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3.2.1.3.2. Temel Bilesenler Analizi yontemi (Principal Component Analysis
yontemi)

Temel Bilesenler Analizi, mevcut algoritmasi sayesinde goriintii boyutunun
azaltilmast i¢in goriintiiniin 6zelliklerini kullanan bir analiz ydntemidir. Burada
mevcut veri orneklerinin ¢ok boyutlu uzaydan diisikk boyutlu uzaya yansitilmasi
PCA’nin 6ziinii olusturmaktadir. Ayn1 zamanda PCA algoritmasi genis bilgi miktarina
sahip biiylik varyansh bilesenleri korumak suretiyle goriintiiniin boyutunu azaltirken;
kiigiik varyansli, yeterli bilgiye sahip olmayan bilesenleri goriintiiden uzaklastirmak
seklinde bir yol izler. Bu ¢alismada ¢ok degiskenli analiz yontemlerinden biri olan
PCA algoritmasi, diisiik boyutlu bir uzayda n 6rnekli verinin en iyi nasil temsil

edilecegi lizerinde kapsamli bir degerlendirme sunmaktadir [15].

Temel bilesenler analizi yonteminde izlenecek yol, kullanilacak olan verilerin elde
edilmesinin ardindan veriye ait ortalama degerin her elemandan sirayla ¢ikarilmasi
ile baslar. Kovaryans matrisi kullanilarak iki veya daha fazla rastgele degisken
kiimesi arasindaki iligkinin miktar1 hesaplanildiktan sonra kovaryans matrisinin 6z
vektorleri ile 6z degerlerinin hesaplanilmasi saglanir. Segilen bilesenler vasitasiyla
ozellik vektoriinlin olusturulmasi ile en fazla 6z degere sahip olan 6z vektoriin temel
bilesen olarak kabul edilmesi uygun goriiliir ve yeni boyuta sahip bir veri seti elde

edilir [16].

Asagida verilen Sekil 3.3. Sekil 3.4. ve Sekil 3.5. ile veri setine uygulanilan temel

bilesenler yonteminin grafik iizerindeki gdsterimi verilmistir.

-1

o 1

Sekil 3.3. Ortalamadan ¢ikartilmak suretiyle normalize edilen verilerin grafik lizerinde gosterilmesi [17]
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Sekil 3.4. Kovaryans matrisinin 6z vektdrler ve normalize edilen veri ile ifade edilmesi [17]

Sekil 3.5. Her iki 6zvektdriin PCA ydntemi uygulanildiktan sonra grafik (izerinde gdsterilmesi [17]

Sayisallastirma isleminin gergeklestirildigi veri seti olan mevcut csv dosyast weka
programinda agilmistir. Bu program sayesinde mevcut verilere PCA yonteminin
uygulanilmasiin ardindan veriler {izerinde daha etkin ¢alisma, giiriiltiilye kars1 daha
az hassasiyet saglandig1 goriilmiistiir. Kesisme ve c¢akismalardan arindirilan nihai

veriseti ile basar1 oraninda bir artis meydana gelmistir.

3.3.2. Dengesiz veriseti

Algoritmalar, verisetlerinin dengeli bir sekilde dagildigi varsayimi {izerinden
calistiklar i¢in dengeli olmayan bir veriseti gordiiklerinde verilerin dagilimlarini net
bir sekilde tanmimlayamaz ve sonuclarin biiylik hata orani gostermelerine neden

olabilirler.
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Dengeli olmayan siniflandirma problemleri 6zellikle tip alanindaki teshislerde biiyiik
problem haline gelmistir. Negatif 6rnek siniflarini1 yanlis tahmin etmenin yani sira
pozitif 6rnekler lizerinde de yanlis tahmin oraninin fazla olmasi dengesiz 6grenmenin
varligim1 ortaya koymustur. Ek olarak daha az 6rnek miktar1 lizerinden 6grenmeye
calisan  azinlik smiflarnin durumu, algoritmalarin dogru bir tahmin ortaya

koyabilmeleri i¢in gii¢ bir ortam olusturmustur [18].

Bu hususta siniflarin dengesizligi ile ilgili problemleri ¢6zmek i¢in ¢esitli yontemler
geligtirilmistir.  Simif  dagilimlarin1  dengeli  hale getirmek icin  gelistirilen
yontemlerden biri olan synthetic minority over-sampling teknigi, c¢alisma

kapsaminda ele alinmistir [18].

3.3.2.1. SMOTE (Synthetic Minority Oversampling)

SMOTE yontemi k-nearest neighbors algoritmasin1 baz alarak calisan ve rastgele
secilen veri noktalarini en yakin komsularina baglayarak bu alan dahilinde sentetik

veriler olugturan bir yontem olup genis kullanim alanina sahiptir [19].

Asint Ornekleme teknigi olarak da ifade edilen SMOTE yonteminin avantaj ve

dezavantajlar1 asagida belirtilmistir.

Avantajlari

1-) Bilgi kayb1 yoktur.

2-) Uygulanilmasi kolay bir metottur.

3-) Orneklerin aynisinin ¢ogaltilmamasi nedeniyle asir1 uyumu azaltir.

Dezavantajlar

1-) SMOTE yiiksek boyutlu veriler i¢cin uygun degildir.
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2-) Sentetik 6rneklerin iiretildigi esnada SMOTE, komsu 6rneklerin diger siniflardan
olabilecegi ihtimalini géz ardi eder ve bu ihmal siniflarin st iiste gelme olasiligini

yukseltmek suretiyle giiriiltii miktarini arttirabilir.

Sekil 3.6.’da verilen grafikte, SMOTE yontemi tizerinden sentetik verilerin liretilme

durumlar gosterilmistir.

e %o e ,.G.‘zmhkgosteren
ornekler

e Suni, yeni olusturulan
¢ @ /*/ * drnekler

Cogunluk gésteren
® arnekler

v

fy

Sekil 3.6. SMOTE yontemi iizerinden sentetik verilerin tiretilmesi [18]

Bu calismada dengesiz veriseti, weka programi kullanilarak SMOTE ydntemi ile
dengeli bir hale getirilmis ve basar1 oraninda artis saglanmistir. Weka programinda
acilan verisetinin SMOTE yo6ntemi uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonraki

durumlar Sekil 3.7.°de gosterilmektedir.

SMOTE'siz veri seti SMOTE'lN veri seti

Sekil 3.7. SMOTE ydntemi uygulanilmadan 6nceki ve uygulanildiktan sonraki veri seti

Bazi algoritmalar igin verisetinin dengeli ya da dengesiz olmas1 6nem arz etmemekte
iken bir cok algoritma i¢in verilerin dengeli bir sekilde dagilmasi 6nemli bir

konumda olmus ve performans Olgiitleri bakimindan pozitif anlamda artis1 miimkiin

kilmistr.
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3.4. Smiflandirmada Kullanilan Algoritmalar

Smiflandirma, verisetini var olan simiflar kapsaminda dagitma islemi iken
siniflandirma algoritmalari, mevcut egitim kiimesinin zaruri bilgileri 6grenmesinin
akabinde gelen test kiimesine bu bilgileri uygulayarak test kiimesindeki verilerin

smifin1 dogru bir sekilde tahmin etme siirecini saglayan kisimdir.

Bu ¢alismada sayisallastirilan goriintiilerin lizerinde gerekli iyilestirmeler yapildiktan
sonra siniflandirma algoritmalari tarafindan analiz edilebilir duruma gelmistir. Naif
Bayes (Naive Bayes), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine), Rastgele
Orman (Random Forest) ve Karar Agaclar1 (Decision Tress-J48) algoritmalarina tabi
tutulan veriler, cross validation gecerliligi yontemi ile siniflandirildiktan sonra

karsilastirmalar1 yapilmistir.

3.4.1. Naif Bayes algoritmasi (Naive Bayes algorithm)

Adim1 matematik¢i Thomas Bayes’den alan siniflandirma algoritmasi, istatistiksel
calisma mekanizmasina sahip oldugu igin istatistiksel degerlere gore degisen bir
siniflandirma metodudur. Olasilik durumlarina gére siniflandirma islemi uygulanan
ve veri kiimeleri arasinda bir iliski kabul etmeyen bu metot, arka planda bayes

teoremini baz alarak ¢alismaktadir [20].

3.4.1.1. Bayes teoremi

Bayes teoremi olaylarin meydana gelme olasiliklarini gesitli faktorler kapsaminda
degerlendirerek kosullu olasiliklarin hesaplanilmasi suretiyle sonuca ulagmay1

amaclayan bir kavramdir.

Bu baglamda birbirinden bagimsiz olarak X ve Y seklinde isimlendirilen iki olay
diisiiniildiiglinde birinci olaym meydana gelmesi durumunda ikinci olaymn meydana
gelmesi olasiligt P(XNY) seklinde belirtilir. Aym1 zamanda Denklem 3.3.°te

gosterildigi gibi mevcut bir ifadesi de bulunmaktadir.
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P(XNY) =P(X\Y)P(Y) = P(Y\X)P(X) (3.3)

Bu teoremin esiti Denklem 3.4.’te verilmistir.

P(X\Y)P(Y)
P(X)

P(Y\X)=P( ) (3.4)

Yukaridaki denklemlerde goriillen P(Y\X) ifadesi, X’in dogru oldugu g6z oniine
alindiginda Y’nin dogru olma olasiligini, P(X\Y) ifadesi Y’nin dogru oldugu goz
Online alindiginda X’in dogru olma olasiligini, P(X) ifadesi X’in dogru olma
olasiligini, P(Y) ifadesi ise Y’nin dogru olma olasiligin1 belirtmektedir. Bu ifadeler
kapsaminda bayes teoreminin Naive Bayes siniflandirma algoritmasi iizerinde adim

adim ilerleyisi asagida verildigi gibi ¢aligmaktadir.

1-) Verisetinin tanimlama grubundan ve iligkili smif etiketlerinden olustugu goz
Oniine alindiginda, her bir tanimlama grubunun N boyutlu bir 6zellik vektori
tarafindan temsil edildigi bilinir. N boyutlu 6zellik vektorii, X=(xi,x2 ..... Xn)
seklinde tanimlama grubunu ve sirastyla A1,Az ve A seklinde tanimlama grubunun
Olctimlerini belirtmektedir [20].

2-) Bu kapsamda Ci, C; ve Cn, seklinde m adet sinifin meveut oldugu varsayilsin. X
tanimlama grubu verildiginde Naive Bayes siniflandirici, X tanimlama grubunun en
yiiksek olasiliga sahip oldugu simifi tahmin edecektir. Bu sebepten dolay1 P(Ci\X)
ifadesinin maksimum hale getirilmesi gerekmektedir [20].

3-) Denklem 3.5.’te verilen Bayes teoreminde goriildiigii iizere, P(Ci\X) ifadesinin
maksimum hale getirilebilmesi i¢in payda kisminda yer alan P(X) ifadesinin sabit bir
ifade olmasi sebebi ile pay kisminda yer alan P(X\C;)P(C;) ifadesinin maksimuma

cikartilmas1 gerekmektedir [20].

P(X\Ci)P(Ci)

P(CIX)=P(~

) (3.5)[20]
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4-) Bu hususta bircok 6zelligi olan veri kiimelerine bakildiginda Denklem 3.5.’te
bulunan P(X\Ci) kavraminin degerlendirilmesi yapilirken simif sartl bagimsizlik
varsayimi olusturulur. Grubun smif etiketleri goéz Oniline alindiginda ozellik
degerlerinin birbiri ile iligki igerisinde olmadig1 varsayiminin matematiksel hali elde
edilir ve Denklem 3.6.’da ifade edilmektedir. Bu denklemde Xx, tanimlama grubunu;

Ci ilgili sinif1 ve n, tanimlama grubunun toplam sayisini ifade etmektedir [20].

P(X\Ci)=[Tk=1 P(XK\CD)
=P(x1\Ci)*P(x2\Ci)*. ... *P(x2\C}) (3.6)[20]

5-)X durumunun smf etiketini tahmin edebilmek amaciyla her C; smifi igin

P(X\Ci)P(Ci) degerlendirilmesi yapilir ve nihai karar elde edilir [20].

Bu calismada sayisallastirilan veriler bahsedilen yontemler ile iyilestirildikten sonra
Naive Bayes algoritmasina tabi tutulmus ve genel anlamda performans 6lgiitleri ile

basar1 oraninda artiglarin saglandig1 goriilmiistiir.

3.4.2. Destek Vektor Makineleri algoritmasi (Support Vector Machine
algorithm)

Istatistiksel ~&grenme teorisine dayali, kontrollii ve etkili smiflandirma
algoritmalarindan olan Destek Vektor Makineleri algoritmasi; ilk basta iki siifh
dogrusal veriler i¢in kullanilmis daha sonra dogrusal olmayan veriler ig¢in de
genellestirilmistir [21]. Bu algoritma, ayrilmasi gereken iki sinifi birbirinden en
makul sekilde ayirarak istenilen formatta elde edilmesi temeline dayanir ve cok

sayida bagimsiz degisken ile ¢alismay1 miimkiin kilar.
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3.4.2.1. Dogrusal olarak ayrilmast mumkun veriler icin Destek Vektor
Makineleri

Dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin olan iki smifli bir veri setinde verilerin
(x1,¥1),(X2,y2),.....(Xn,yn) olarak dagildigi varsayilir. Bu veri setinde xi, egitim
gruplarini ifade ederken; yi, +1 ya da -1 seklinde mevcut iki siniftan sadece bir sinifin
secilmesi seklinde bir sonu¢ dondiirmektedir. Sekil 3.8.’de verilerin dogrusal olarak

ayrilmasini miimkiin kilan bir grafik verilmistir [20].

Osinif 1, y=+1
Qsinf2, y=1

s o

'

s
o e
#1
i
|

A,

Sekil 3.8. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in Destek Vektor Makineleri [21]

Destek Vektor Makineleri algoritmasinda verileri ayirmak i¢in sonsuz sayida ayirma
cizgisi ¢izilebilir. Ancak minimum smiflandirma hatasina sahip bir ayirma diizlemi
elde etmek istedigimiz i¢in SVM’in en iyi karar diizlemini yani hiper diizlemini
bulmak amaglanir. Sekil 3.9.°da gosterilen mevcut grafiklerde ayirict iki hiper
diizlem ¢izilmistir. Bu hiper diizlemlerden ilki daha kiigiik kenar bosluklarina
sahipken ikincisi daha genis kenar bosluklarina sahiptir. Bu genislikler dikkate
alindiginda yeni veriler i¢in biiyiik kenar bosluklarina sahip hiper diizlemin kii¢lik
kenar bosluklarina sahip hiper diizlemden daha dogru yanitlar vererek verileri

siniflandirmasinin miimkiin oldugu yorumlanmaktadir [20].
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Sekil 3.9. Mesafelerine gore dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in Destek Vektor Makineleri [20]

Bu kapsamda ayirici hiper diizlem Denklem 3.7.°de, destek vektorleri Denklem

3.8.’de ifade edilmektedir.

W.X+b=0 (3.7) [20]
W.X+b=t1 (3.8) [20]

Yukaridaki denklemlerde goriilen X, RNin eleman:i olup N boyutlu bir uzays; {-1,

+1}, smif etiketlerini; W, agirlik vektoriinii ve b, egilim degerini gostermektedir [21].
Iki giris niteligi olarak xi ve x> ozelliklerini ele aldigimizi varsayalim. Bu durumda
3.7. denklemini yeniden yazdigimizda ¢ikan esitlik, Denklem 3.9.’da goriildiigi gibi
ifade edilmektedir [20].

Wotwix1+wax2=0 (3.9) [20]

Bu baglamda herhangi bir noktanin ayirici hiper nokta iizerinde bulunmasinin ifadesi

Denklem 3.10.’da verilmektedir [20].

Wotwix1+wax2>0 (3.10) [20]
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Benzer sekilde herhangi bir noktanin ayirici hiper diizlemin altinda bulunmasinin

ifadesi Denklem 3.11.’de verilmektedir [20].

Wotwix1+w2x2<0 (3.11) [20]

Agirliklar yeniden ayarlandifinda marjinin kenarlari seklinde tanimlanan hiper
diizlem, +1 ve -1 smiflar1 i¢in Denklem 3.12. ve Denklem 3.13.’te goriildiigli tizere

yeniden yazilabilmektedir [20].

Hi=wotwix1+w2x2>0 yi=+1 igin (3.12) [20]
Ho=wotwix1+w2x2<0 yi=-1 i¢in (3.13) [20]

Verilen 3.12. ve 3.13. denklemleri birlestirilmek suretiyle ifade edildiginde Denklem
3.14. elde edilir [20].

yi(Wotwixitwaxa > 1), Vi (3.14) [20]

H: ya da H; hiper diizlem iizerinde yer alan tanimlama gruplari, destek vektorleri
seklinde isimlendirilir ve siniflandirmaya iliskin en ¢ok bilgiyi veren tanimlayici

gruplardir.

Ayni zamanda ayiric1 hiper diizleme paralel olan destek vektdriiniin ayirict hiper
diizlem ile arasindaki mevcut uzunlugu, 1/|W| kadarlik bir mesafeden olusmaktadir.
Dolayisiyla destek vektorlerinin sag ve sol kenarlarinda bulundugu diisiiniilen

maksimum araligin uzunlugu, 2/|W| kadarlik bir mesafeye denk gelmektedir [20].

Bu hususta tanimlama grubunun hiper diizlemin hangi tarafina diistiigiiniin
arastiritlmasi iizerine bir 6rnek sunuldugunda isaretin pozitif oldugu durumlarda
tanimlama grubunun ayirici hiperdiizlemin {izerine diistiigli ve Destek Vektor
Makinasi tarafindan test tanimlama grubunun +1 simifina ait oldugu, isaretin negatif

oldugu durumlarda ise tanimlama grubunun ayiric1 hiper diizlemin altina diistiigii ve
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Destek Vektor Makinesi tarafindan test tanimlama grubunun -1 sinifina ait oldugu

tahmin edilmektedir [20].

3.4.2.2. Dogrusal olarak ayrilmas1 mimkin olmayan veriler icin Destek Vektor

Makineleri

Dogrusal olarak bir ayrimi miimkiin kilan veri setlerinde optimum hiper diizlem
secebilmek i¢in |[w|| degiskeninin minimum hale getirilmesi gerekmektedir. Bu
baglamda en uygun hiperdiizlemi belirlemek, asagida ifade edilen optimizasyon

probleminin ¢ézliimiine baglidir [21].

1|lw|?

Ancak verilerin daima dogrusal bir bigimde ayrilmasi her zaman miimkiin degildir.
Bu tiir durumlarda verilerin mevcut diizlemden daha yiiksek boyuta sahip bir
diizleme aktariltyormuscasina suni bir degiskenin ilave edilmesiyle incelenmesi
gerekmektedir. Dogrusal olarak ayrimi miimkiin olmayan bu verilerin degisken

ilavesi ile ¢6ziimii Denklem 3.16.’da verilmistir [21].

- rlwl?
min [WT+ C.Y7_ 5] (3.16) [21]
Yukaridaki ifadede €; degiskeni, pozitif suni bir degiskendir. Bu degisken egitim
verilerinin bir kisminin hiper-diizlemin diger tarafinda kalmasindan dogan problemin
¢Oziimii i¢in gerekli olmaktadir. C degiskeni bir diizenleme parametresidir, yanlis
siniflandirmadan dogan hatalarin minumum hale getirilmesi anlamina gelir ve pozitif

degerler alr.

Sekil 3.10.’da dogrusal olarak ayrilan ve dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimeleri

icin hiper diizlemin belirlenmesi ile ilgili iki grafik verilmistir.
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Destek Vektiren

Y w-x+b=10

Sekil 3.10. Dogrusal bir sekilde ayrilabilen ve ayrilamayan veri kiimeleri i¢in hiper diizlemin belirlenilmesi [21]

Ek olarak Destek Vektor Makineleri dogrusal bir sekilde ayrim imkani saglamayan
veri kiimeleri i¢in kernel fonksiyonlar1 kullanmak suretiyle yiiksek boyutta ayrim
imkant da sunmustur. Bu fonksiyonlardan bazilari;; Polinom Kernel,
Normallestirilmis Polinom Kerneli, Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneli ve Pearson

VII Kerneli olup Sekil 3.11.’de ifade edilmistir [21].

Kernel Fonksiyonu Matematiksel ifadesi Parametre

Polinom Kerneli Kx,y)=((x.y)+1)¢ Polinom Derecesi(d)

Normallestirilmis Polinom Kerneli ~ K(x,y)=((x.y)+1)¥(((x.x)+1)%(y.y)+1)%)'?  Polinom Derecesi(d)

Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneli K(x,y)=¢ Y2 Kernel Boyutu(y)

Pearson VII (PUK) Kerneli K(x,y)=1/[1+2(x-y* (2U™-1)12)112)/a)2]¥ Pearson Genisligi
Parametreleri (a,w)

Sekil 3.11. Destek Vektor Makineleri i¢in kullanilan bazi kernel fonksiyonlar1 [21]

Bu c¢alismada sayisallastirilan veriler bahsedilen yontemler ile iyilestirildikten sonra
Destek Vektor Makinesi algoritmasina tabi tutulmus ve genel anlamda performans

Olciitleri ile basar1 oraninda artiglarin oldugu goriilmiistiir.
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3.4.3. Rastgele Orman algoritmas1 (Random Forest algorithm)

2001 yilinda Leo Briman tarafindan gelistirilmis olan Random Forest algoritmasi,
denetimli bir siniflandirma algoritmasi1 olup egitilen karar agaclar1 toplulugundan
meydana gelmektedir. Sekil 3.12.’de verilen goriintii, her biri boliinmiis ve yaprak
diigiimlerinden olusan T adet karar agacinin meydana getirdigi ormani
gostermektedir. Bu ormanda kokten baslamak suretiyle t esigi lizerinden saga ve sola

dallanmalar yaparak istenilen Ozellik {izerinden Ogrenilmis bir dagilim

depolanmaktadir [22].
(1.x) (1.x)
£ &
Agagl — H“‘"H;; Agac N
N £y - f( N N,
/< \}: );/1\-.) 4 ) l.{rd\b {I ﬂ‘l} i.);f -\\-.

Sekil 3.12. Rastgele Orman Algoritmasina ait agac yapisi [22]

Algoritma, agaclar1 gelisiglizel bir sekilde bilylitmenin yani sira pargalara bdlme
stirecinde de istenilen 6zelligi arastirmak yerine rastgele bir 6zelligin mevcut kiimesi
igerisinden istenilen 6zelligi bulmak suretiyle calisan ve bu sekilde daha iyi bir
model elde eden genis bir yelpazedir. Bu bakimdan siniflandirma sirasinda bagimsiz
ve birden fazla karar agaci iretmek i¢cin bolimlemeden faydalanma oOzelligi

gostermektedir [23].

Rastgele orman algoritmasi kullanici tarafindan 2 parametrenin tanimlanmasiyla
baslar. Bu parametrelere ek olarak gelistirilecek aga¢ sayist (N) ve m olarak ifade
edilen degisken sayisi, diiglimde kullanilmak amaciyla edilir. %66’s1 egitim ig¢in
ayrilan verilerin her bir diiglimiindeki m degiskenleri var olan biitiin degiskenler
arasindan rastgele olarak se¢ilip en iyi dalin belirlenmesini saglar. Rastgele orman
algoritmas1 agac¢ iiretmek i¢in CART (Classification and Regression Tree)
algoritmasin1 kullanir. Algoritma kullanilirken belli bir 6lgiit gbz Oniine alinarak

boliinme yapilir ve segme islemi gerceklestirilir. Bu hususta boliinme esnasinda
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diigiimlerin homojen olarak dagilmasi istendiginden homojenlik 6l¢iimiinde CART
algoritmasinin kriteri olan GINI indeksi hesaplanir. Sinif homojenligini dlgen GINI

indeksinin formiilii Denklem 3.17.’de ifade edilmistir [23].

LY =(E(GT)/ITDECT)/IT] (3.17) [23]

Yukarida verilmis mevcut denklemde T degiskeni egitim verisetini, Ci degiskeni
rasgele secilen 6zelligin ait oldugu smifi, f(C;, T)/|T| degiskeni ise segilen 6rnek i¢in
Ci sinifina ait olma durumunu géstermektedir. islemler yapilip agirlikli GINI degeri
hesaplanildiktan sonra boliinme kriteri belirlenmis olmaktadir. GINI indeksi ile
siifin homojenliginin ters orantili oldugu bilinen Rastgele Orman algoritmasinda,
GINI indeksi azaldik¢a sinifin homojenligi artmakta ve alt diigtimiin GINI indeksinin
iist diiglimiin GINI indeksinden daha az olmasi o dalin basarili olarak kabul

gormesini saglamaktadir [23].

Bu baglamda insa edilen agac topluluklar1 vasitasiyla girdi verisinden yeni bir nesne
siiflandirilmak istendiginde girdi verisi ormanda mevcut tiim agaclara yerlestirilir
ve mevcut tim agaclardan bir siniflandirma sonucu elde edilir. GINI indeksi sifira
ulasip tiim agaglar tiretildikten sonra aralarinda oylama gergeklestirilir ve en ¢ok oyu

alan bir sinifa atanir [23].

Farkli dallar i¢in kullanim alani olusturan rastgele orman algoritmasinin tip
diinyasinda; hastaliklar1 tanimlamak, ilag¢ bilesenleri lizerinde se¢imler yapmak gibi
bir¢ok hususta yeri vardir. Asagida bu algoritma ile ilgili bilgiler maddeler halinde

siralanmastir.

1- Esnek bir algoritmadir.

2- Kisa siiren model olusturma siirecinden dolayi, zamanin kisith oldugu
durumlar i¢in mitkemmel bir tercih olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

3- Regresyon ve siiflandirma asamalari i¢in kullanilabiliyor olmasi algoritmaya

pozitif bir fayda saglamaktadir.
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4- Ongorii  gercevesine yerlesmis, aciklama saglamayan bir algoritma
durumundadir.
5- Hizh ve basit olma 6zelligi gostermesi, birgok alanda siklikla kullanilabiliyor

olmasini saglamistir.

Bu calismada sayisallastirilan veriler bahsedilen yontemler ile iyilestirildikten sonra
rastgele orman algoritmasina tabi tutulmus ve genel anlamda performans ol¢iitleri ile

basar1 oraninda artislarin oldugu goriilmiistir.

3.4.4. Karar Agaclar algoritmasi (Decision Trees algorithm)

Karar Agaci algoritmasi, aga¢ yapist seklinde olusum gosteren bir siniflandirma
algoritmasidir. Kurallar1 kolay bir sekilde ifade edebilmesi, kategorik ve numerik
veriler ile calisabilmesi bu algoritmaya basit ve yaygin bir metot olma o6zelligi
sunmustur. Karar agaclari, mevcut verisetini ¢esitli karar kurallarina tabi tutarak daha
kiigiik veriseti gruplarina bolmek suretiyle ¢alisan bir algoritmadir. Karar agaglarinin
temelini olusturan i¢ karar diigiimleri, dal ve u¢ yapraklar terimleri asagida

tanimlanmaistir.

I¢ karar diigiimleri: Mevcut sart ifadelerini baz alarak verilerin test edildigi ve
sonuca gore dallanacag: yer ile ilgili nihai kararlarin verildigi kisimdir.
Dal: Diigtimler arasindaki iligkilerin baglanti kismidr.

Ug yapraklar: Verilerin test edilmedigi son kisimdir.

Agag yapist seklinde siniflandirma 6zelligini gosteren Karar Agaci algoritmasinin

akis diyagramu Sekil 3.13.’te verilmistir.
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Algoritma:Karar_Agaci_Olustur(Veri kiimesinin editim setinden bir karar agaci olustur)

BASLA |
Y
/ /
N tane digam { weri kimesindeki i Evet C sinrf ile etiketli
! tlm veriler aym vaprak dugim - O
Olugtur [ siniftaysa / olarak geri don .
/ f
Hayr
L)
Veritabanindaki
cogunluk sinif ile
etikedi bir yaprak
dugim olarak N'i
dandiir
Y
Eniyi ¥
halinme ]
kriterini B Bl:j_ll?lr'lr'l'le ."I
bulmak igin [ ozelligi goklu | Evet | Bélinme ozelligini
Gizellik =/ bélunmelere | kaldir
sEgme { izin veriyorsa .-"
metadunu / |
uygula
Hayir
L
Balinme f P
Y kriterinin her ,-" Eger veri | Ndygumu Igin
jinci deger igin | kimesinde [ Evet veritabaninda
- alt agaclar yetistir " jinci eleman #=| gogunluk sinifi ile
veveri | bogise etiketli bir yaprak
kimesini bal/ { / listir
Hayir
v Y
- ™, Veritabanina
[ SON \L Karar_Agaci_Olustur
k J tarafindan geri
dandirilen bir digum

iligtir

Sekil 3.13. Karar Agaci algoritmasinin kaba kodu [20]

Karar Agaci algoritmasinin avantajlar1 asagida belirtilmis olup akabinde Karar Agaci

algoritmas1 kapsaminda bu c¢alismada kullanilan algoritmalardan biri olan ID3

algoritmasina agiklik getirilmistir.

1-) Tercih edilen bir algoritmadir.

2-) Urettigi kurallarin anlagilabilirligi kolay bir sekilde saglanmaktadir.
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3-) Kategorik ve numerik verilerle iglem yapabiliyor olmasi algoritma i¢in ekstra bir
avantaj saglamaktadir.
4-) Timevarim mantigini kullanan basit bir metottur.

5-) Ayrik degerlerle galisabilmesi giiriiltiiye kars1 ¢ok dayanikli olmasini saglamastir.

3.4.4.1. Tekrarh ikilikci agac¢ algoritmasi (Iterative dichotomiser 3 algorithm)

Makine Ogrenmesi arastirmacisi olan J. Ross Quinlan, ID3 olarak bilinen bir karar
agaci algoritmasi gelistirdi. Akabinde 6grenme algoritmalarint karsilastirmak igin
siklikla kullanilan ID3’{in ardili seklinde gelisim gosteren C4.5 algoritmasini sundu.
Bu sirada L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen ve C. Stone adl1 arastirmacilar da ikili
karar agaclar1 lizerindeki ¢aligmalarini gosteren Siniflandirma ve Regresyon Agaglari
(CART) kitabin1 yayinladilar. Bahsedilen ID3 ve CART algoritmalar1 ayni siiregte
bagimsiz olarak iiretilmis benzer yaklagimlar iizerinden insa edilen algoritmalar olma
ozelligi sergilemektedirler. Ayn1 zamanda karar agaci algoritmasi altinda mevcut olan
ID3, C4.5 ve CART isimli tiim algoritmalar; yukaridan asagiya yinelenen bol ve
fethet tarzinda bir yaklasim sergileyen algoritmalar kapsaminda degerlendirilme

ozelligi gostermektedir [20].

ID3 algoritmasi, bastan baslayarak sona dogru calisan ve kolay bir sekilde
kavranabilen bir algoritmadir. Belirsizligin ortaya ¢ikma ihtimali ig¢in entropi
kavrami vasitasiyla siniflandirma hususunda ¢oziim sunar. Bu baglamda Denklem
3.18.’de ifade edilen Shannon’un entropi formiiliinde S harfi mevcut durumu, a harfi
entropisi hesaplanacak mevcut durumlarin adetini, p; harfi ise 1’inci durumun

olasiligini gostermektedir.

Ayn1 zamanda Denklem 3.19.’da belirtilen Bilgi Kazanimi(S,A) ifadesi, A niteliginin
bilgi kazancini ifade etmekte olup sistemin toplam entropi degerinden herbir
ozelligin entropi degerinin tek tek c¢ikarilmasi ile elde edilir. Bu kapsamda kok
diigiimden itibaren belirlenen veri kiimelerinin her biri i¢in gerekli hesaplar yapilarak
karar agaci elde edilmektedir. Algoritmanin daha net bir sekilde anlasilabilmesi i¢in

bahsedilen bu islemlerin Sekil 3.14.’te verilen veriseti ile belirli durumlar baz
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almarak belirli bir amag¢ dogrultusunda karar verilmesi islemleri bir Ornek
kapsaminda karar agaci lizerinde somut bir sekilde uygulanarak Sekil 3.15.’te

ayrintili bir sekilde gosterilmis ve siirecin anlatimi gergeklestirilmistir.

Entropi(S) = -Y.{-, pi log2 pi (3.18)
Bilai _ ey Z Isvl ,
ilgi Kazanim(S, A) = Entropi(S) Entropi(Sy) (3.19)
VeDegerler(A) IS1
Sira Yas Gelir Ogrenci  Kredi Orani Bilgisayar Alinch Mi?
1 Geng Yiiksek Hayir Makul Hayir
2 Geng Yiksek Hayir Mikemmel Hayir
3 Orta Yas Yiksek Hayir Makul Evet
4 Yasl Orta Hayir Makul Evet
5 Yasl Diisiik Evet Makul Evet
6 Yasli Disiik Evet Muikemmel Hayir
7 Orta Yas Disiik Evet Mikemmel Evet
8 Geng Orta Hayir Makul Hayir
9 Geng Diisiik Evet Makul Evet
10 Yasl Orta Evet Makul Evet
11 Geng Orta Evet Mikemmel Evet
12 Orta Yag Orta Hayir Mikemmel Evet
13 Orta Yas Yuksek Evet Makul Evet
14 Yasli Orta Hayir Mikemmel Hayir

Sekil 3.14. Karar agac1 algoritmasina uygulanacak veri seti [21]

Entropi(S) =—9 /14 logz 9/14 — 5/14 logz 5/14 = 0.940

Entropivas(S) = 5/14 x (—2/5 log 2/5 — 3/5 logz 3/5)

+4/14 x (—4/4 logr 4/4)

+ 514 x(—3/5logx3/5-2/510g22/5)=0.694

Bilgi Kazanimi(Yas) = Entropi(S) — Entropiyas(S) = 0.940 — 0.694 = 0.246

Benzer sekilde diger kriterler i¢in de hesaplamalar yapildiktan sonra asagida

belirtilen sonuglar elde edilmektedir.

Bilgi Kazanimi(Gelir Miktar1) = 0.029
Bilgi Kazanimi(Ogrenci Mi?) = 0.151
Bilgi Kazanimi(Kredi Orani) = 0.048
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Sonuglar arasindan yas en yiiksek bilgi kazanimi degerine sahip olan bir kriter
oldugu icin karar agacimin Oncelikle yas kriterine goére boliinecegi yorumu
yapilabilmektedir. Diger kriterlerin de belirtildigi gibi hesaplanip karar agacinda

yerlestirilmesi suretiyle aga¢ tamamlanmis olacaktur.

Yag?

Geng Yash
Orta Yas

Gelir Miktar Ggrenci Mi? Kredi Orani Sinif Gelir Gdrenci Mi?  Kredi Orani Sinif
Yiksek Hayr Makul Hayr Yiksek Hayir Makul Evet
Yilksek Hawr Mikemmel Hayir Disik  Evet Mikemmel  Evet
Orta Hawr Makul Hawr Gelir Ogrenci Mi? Kredi Orani - Simif Orta Hawr Mikemmel  Evet
Diisik Evet Makul Evet Orta Hayr Makul Evet Yiksek Evet Makul Evet
Orta Evet Mikemmel Evet Dislk  Evet Makul Evet

Diisik Evet Mikemmel Hayr

Orta Evet Makul Evet

Orta Hawr Mikemmel Hayr

Sekil 3.15. Veri setinin uygulanilmasi sonucunda elde edilen karar agaci [21]

Bu c¢alismada sayisallastirilan veriler bahsedilen yontemler ile iyilestirildikten sonra
karar agaci algoritmasi altinda bulunan ID3 algoritmasina tabi tutulmus ve genel

anlamda performans oOlgiitleri ile basar1 oraninda artiglarin oldugu goriilmiistiir.

3.4.5. RESNET Mimarisi

Resnet Mimarisi, veri setindeki artiga bagli olarak geleneksel algoritmalar ile
¢Oziilemeyen durumlar1 derin 6grenme kapsaminda ¢ozen Convolutional Neural
Network mimarisinin gradyanlarin kaybolmasi problemine karsi sunulmus bir
yanittir. Gradyanlarin kaybolmasi sinir aginin 6grenememesi ve dogru bir sekilde
siniflandiramamasina neden olan problemdir. Bu baglamda verilerin siniflandirildig:
Resnet mimarisinde her bir katman sonraki katmanin girisi olacak sekilde calisir.
Katmanlarda bulunan basic bloklarin igerisindeki siireclere Sekil 3.16.’da yer

verilmistir [24].
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Katmanl|

F(x) l Relu

Katman?2)|

l

H(x)=F(x)+x +

Relu

Sekil 3.16. Resnet mimarisi igerisinde sunulan blok yapist [25]

Resnet mimarisinde bulunan bloklar H(x)=F(x)+x formiilasyonunun sonucunu
hesaplamakta olup denklemde belirtilen F(x)+x ifadesi shortcut baglantili ileri
beslemeli sinir sistemleri tarafindan ayirt edilebilen bir durumdur [24]. Shortcut
baglantilari, bir veya daha fazla katman atlayarak kimlik haritalamasi yapan ve
sonucu evrisim islemlerine tabi tutarak elde eden giktilara eklemek tizerine kurulu bir
yapidir. Ayn1 zamanda shortcut baglantilar1 herhangi bir hesaplama karmasikligi ya

da parametre barindirmamaktadir [25].

Calismada kullanilan Resnet Mimarisinin igerisinde yer verilen siirecler Sekil

3.17.°de gosterilmistir.

Batch [—,
Nor i i 1
Input :
npu Relu
MaxPooling | | Layerl  [—sf Layerz [—=| Layess Average
L1 Pooling
_ l
Basic
Blok Flat+ten
l Fully-Connected
Basic
Blok

Output

DropOut

Relu
-

output

i

Sekil 3.17. Caligmada kullanilan Resnet Mimarisi igerisinde yer verilen siiregler
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Sunulan ¢aligmada verisetine uygulanilan Resnet Mimarisi, geleneksel algoritmalara

kiyasla basar1 oraninda pozitif yonde bir artis saglamaktadir.

3.5. Analizler

Analiz, bir biitiinii olusturan parcalar1 ayirmak ve bu parcalardan hareketle durumun
niteligi ya da niceligi hakkinda bilgi sahibi olmak seklinde temellenen kavramdir.
Bu calismada 1iyilestirilmis goriintiiler lizerinden asama asama c¢oziimlemeler

yapilmistir.

3.5.1. Model degerlendirme yontemleri

Model degerlendirme yontemleri, modeller arasinda se¢cim yapmak suretiyle en iyi
modeli bulmak ve gelecekte ne derece iyi ¢alisacagini belirlemek i¢in kullanilir. Ayni
zamanda asir1 uyumdan (overfitting) sakinmak i¢in egitim (training) kiimesinin
yaninda test (test) kiimesini kullanmak, ilgili calisma i¢in makul olacaktir.

Yontemlerden biri olan Hold-Out asagida agiklanmaktadir

3.5.1.1. Hold-Out yontemi

Calismada mevcut olan veri kiimesinin egitim verisi ve test verisi seklinde ayrilmasi
ile 2 farkli veri seti elde etmeyi miimkiin kilan bu metot, veri kiimesinin daha dogru
bir sekilde degerlendirilmesini saglar.

3.5.1.1.1. Egitim verisi (Training data)

Algoritmaya, algoritmanin 6grenmesi i¢in verilen bir veri kiimesidir. Algoritma bu

veri kiimesi lizerinden model olusturmak suretiyle 6grenmeyi saglamaktadir.
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3.5.1.1.2. Test verisi (Test data)

Algoritmanin olusturdugu modelin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmakta olan

bir veri kiimesidir.
3.5.1.2. Capraz Gegerlilik yontemi (Cross validation method)

Bir tahmin sisteminin uygulanilmasi asamasinda, sistemin ne kadar dogrulukla
calisacaginin bulunmasi ilizerine insa edilen bir tekniktir. Bu baglamda ilgili
calismanin performansi sadece uygulanilan algoritmalara bagli olmamakla birlikte
egitim ve test kiimesinin drnekleri ile de iligkili olabilmektedir. Bahsi gegen model
performans degerlendirme teknigi, veri kiimesi lizerinde ornekleme isleminin ne
sekilde yapilmas1 gerektigine dair bilgi verir. Performans degerlendirme
Olciitlerinden biri olan Capraz Gegerlilik yontemi, Denklem 3.20.’de verilen formdil
tizerinden uygulanmaktadir. Bu denklemde N, iterasyon sayisint ve Kj, ele alinan

1’inci pargayi ifade etmektedir.
1 .
K=-%iLo(Ki) (3.20)

Tiim verinin kullanilmasini saglamak amaciyla bir model olusturmak i¢in uygulanan
bir yontemdir. K adet parcaya boliinen verinin bir kismi test, geri kalani ise egitim
icin kullanilir. Stire¢ ayrilan egitim verisi iizerinden model olusturup test verisi
tizerinden 1ilgili modelin denenmesi ile sekillenir . Bu islem de her defasinda k kere
model segilir ve segilenler arasindan en uygun olani alinir. Iterasyon sayisinin k defa
olmasi, hata oraninin diisiik bir oran g¢ercevesinde seyretmesini miimkiin kilar.

Capraz Gegerlilik yontemi Sekil 3.18.’te gosterilmektedir.
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K9

10. [TERASYON

K10

Sekil 3.18. terasyon sayisini 10 alinmas: suretiyle veri setine Capraz Gegerlilik yonteminin uygulanilmasi

3.6. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma algoritmalarina tabi tutulan ¢alismalardan elde edilen basar1 orani, tek
basina bir dl¢iit olarak baz alindiginda saglikli bir bilgi vermemektedir. Bu nedenle
algoritmalar kullanilarak smiflandirilan veri setini degerlendirmek amaciyla TP
orani, FP orani, kesinlik(precision), F 6lciitii ve ROC alan1 degerleri de kriter olarak
alinmaktadir. Bu kapsamda c¢alismanin ¢esitli basamaklar1 g6z Oniinde
bulundurulmak suretiyle karsilastirma isleminin uygulanilmas: ile degerlendirme

sathasina gecilmektedir.

3.6.1. Dogru pozitif orani (TP rate)

Dogru smiflandirilmis pozitif orneklerin sayisini vermekte olup Denklem 3.21.°de

formiilasyonu gosterilmektedir.

TP
TP Orani=
TP+FN

(3.21)

Bahsedilen bu oran hasta olan kisilere dogru bir sekilde hastasin diyebilme seklinin

matematiksel olarak ifade edilmesidir.
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3.6.2. Yanhs pozitif oran (FP rate)

Yanlis simiflandirilmis pozitif ornek sayisimt vermekte olup Denklem 3.22.°de

formiilasyonu gosterilmektedir.

FP
FP+TN

FP Orani=

(3.22)

Bahsedilen bu oran hasta olmayan hastalara yanlis bir sekilde hastasin diyebilme

seklinin matematiksel olarak ifade edilmesidir.

3.6.3. Dogru negatif oram (TN rate)

Dogru smiflandirilmis negatif 6rnek sayisin1i vermekte olup Denklem 3.23.°te

formiilasyonu gosterilmektedir.

TN

TN Orani=
TN+FN

(3.23)

Bahsedilen bu oran hasta olmayan hastalara dogru bir sekilde hasta degilsin

diyebilme seklinin matematiksel olarak ifade edilmesidir.

3.6.4. Yanhs negatif oram (FN rate)

Yanlis smiflandirilmis negatif 6rnek sayisimi vermekte olup Denklem 3.24.°te

formiilasyonu gosterilmektedir.

FN
FN+TP

FN Orani= (3.24)

Bahsedilen bu oran hasta olan hastalara yanlis bir sekilde hasta degilsin diyebilme

seklinin matematiksel halidir.
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3.6.6. Kesinlik (Precision)

Model se¢iminde énemli bir kriter olan Kesinlik, Yanlis Pozitif durumlarimin yiiksek
seyrettigi zamanlarda Onemi artan bir parametre olup formiilii Denklem 3.25.°te

gosterilmistir.

TP
TP+FP

Kesinlik=

(3.25)

Bahsedilen bu oran hasta denilen kisilerin gercekten ka¢inin hasta oldugu tespitinin

matematiksel halidir.

3.6.7. F dlguth (F score)

F Olgiitii, hassaslik ve kesinligin harmonik ortalamasi olarak tanimlanmaktadir ve

formiilii Denklem 3.26.’da gosterilmistir.

KesinlikxHassasiyet

F Olgiiti=2* (3.26)

Kesinlik+Hassasiyet

Bahsedilen bu oran hassaslik ve kesinlik degerleri arasinda ikilem olmas1 sebebiyle
tanimlanma ihtiyaci hissedilen bir oran olarak performans degerlendirme kriterleri

arasinda yer almaktadir.

3.6.8. Alal Isletim Karakteristigi egrisi (Receiving Operating Characteristic

curve)
ROC egrisi basar1 hesaplamalar i¢in kullanilmakta olup dogru pozitif orani ile yanlis

pozitif oran1 arasindaki iliskiden dogmaktadir. ROC egrisinin formiilii Denklem

3.27.”de gosterilmektedir.

<. . TP
ROC EgI‘lSl—FP (3.27)
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Bahsedilen bu oran grafik iizerinde c¢izildigi taktirde altinda kalan alanin artist ile

basar1 oranindaki artisin dogru orantili oldugu yorumu yapilabilmektedir.

3.6.9. Basar yUzdesi

Model {iizerinde yapilan ¢alismalarda modelin dogru tahmin ettigi durumlar yeterli
bir olgiit olarak degerlendirilmezler. Bu bakimdan tiim tahminleri basar1 yiizdesi
kapsaminda ele almak bu oOlgiitiin degerlendirilme sirasinda daha anlamli hale
gelmesini saglamaktadir. Ek olarak bagari yiizdesi karisiklik matrisi ile daha net bir

sekilde aciklanabilmektedir.

3.6.9.1. Kanisiklik matrisi (Confusion matrix)

Siniflandirict algoritmamizin farkli siniflardaki veri setlerini ne kadar iyi tanidigini

analiz ederek ger¢cek durum ile tahmin edilen durum arasindaki bagi anlamak {izerine

kurulan bu matrisin genel ¢ergevesi Sekil 3.19.’da gosterilmistir [20].

Gergek Durumlar

Pozitif Durumlar(A) Negatif Durumlar(B)

TP FP
Tahmini Pozitif Durumlar 1. Kutu 2. Kutu
Durumlar Negatif Durumlar FN TN
3. Kutu 4. Kutu

Sekil 3.19. Karisiklik matrisinin genel gergevesi

Yukarida 2x2’lik olan matrisin boyutu, hedef sayisina gore istenilen nxn’lik bir
boyuta doniisiim gosterebilmektedir. Bu karigiklik matrisinde yer alan TP degeri
gercek durumda pozitif olan bir durumun tahmininin pozitif oldugunu, FP degeri
gercek durumda negatif olan bir durumun tahmininin pozitif oldugu, FN degeri
ger¢ek durumda pozitif olan bir durumun tahmininin negatif oldugunu, TN degeri ise
gercek durumda negatif olan bir durumun tahmininin negatif oldugunu ifade

etmektedir.
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Calismamizda ifade edilen model ¢esitli algoritmalara tabi tutulduktan sonra elde
edilen basar1 yiizdesi degeri Sekil 3.19.’da gosterilen confusion matrix iizerinden
hesaplanmaktadir. Soyle ki; 1. kutu A olmas1 gerekirken A olanlari, 2. kutu A olmasi
gerekirken B olanlari, 3. kutu B olmasi1 gerekirken A olanlari, 4. kutu B olmasi
gerekirken B olanlar1 seklinde ifade edilir ve basar yilizdesi degeri, 1. Ve 4. kutudaki
degerlerin carpimindan, 2. ve 3. kutudaki degerlerin ¢arpiminin ¢ikarilmasi ile elde

edilmektedir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Deneysel Calisma

Sekil 4.1.°de gosterilen mevcut sistemin modellenmesinde ilk asama olarak ince
bagirsak lokasyonlar1 iizerinden alinan polipli ve polipsiz goriintiiler, toplanan
gorilintlii verilerinde iyilestirmelerin yapilmasi anlamina gelen goriintii 6n isleme
stirecine tabi tutulmaktadir. Bu siiregte 3 boyutlu bir yapiya sahip olan orijinal
goriintli, grayscale filtresi ile 2 boyutlu goriintii formatina ¢evrilmekte olup polipleri
algilama hususunda orijinal goriintliiye kiyasla bir basar1 saglamaktadir. Akabinde
elde edilmis olan 2 boyutlu goriintiiler; gecisleri keskinlestirmek, bulaniklagmis
goriintiilerdeki ayrintilart yeniden ortaya ¢ikarmak amaci ile tip diinyasinda siklikla
kullanilan unsharp filtresine tabi tutulmakta ve basari oraninda ciddi miktarda artig
meydana getirmektedir. Matlab programi vasitasiyla bu filtrelerin uygulanildig:
iyilestirilmis goriintiiler, 6zellik gikarim y&ntemlerinden biri olan Yerel Ikili Oriintii
gorsel tanimlayicisi ile sayisallastirilarak tizerinde kullanilmasi1 gereken c¢esitli
tekniklerin uygulanilmasini miimkiin kilmistir. Sayisallastirilan bu goriintii verileri,
matlab programindan excel dosyasina kopyalanilmis ve program doniistiiriicti
vasitast ile csv dosyasina donilisiimii saglanmistir. Bu asamaya kadarki siireclerde
matlab programi kullanilarak yapilan ¢alisma, sonraki agamalar i¢in weka programi
lizerinden devam etmistir. Bu baglamda csv dosyas1 weka programinda agilarak
goriintli verilerine Temel Bilesenler Analizi uygulanmistir. Bu sekilde kesisme ve
cakigsmalardan arindirilmis daha kiiclik boyuta sahip bir veriseti elde edilerek basari
oraninda artig saglanmistir. Ancak ¢alismanin giris kisminda bahsedildigi {izere ince
bagirsaklarda goriilen mevcut polip oraninin azligi, dogrudan verisetine yansidigi
icin polipli ve polipsiz goriintiiler tizerinde bir dengesizligi meydana getirmistir. Bu
problem ile basa ¢ikmak amaciyla weka programinda KNN algoritmasi {izerinden

sentetik veriler olusturulmustur. Bdylelikle daha dengeli hale gelen veri seti
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sayesinde basari oraninda yiikselme goriilmiistiir. Son asamada ise nihai duruma
getirilen goriintii verileri, olasilik ilkelerine gore tanimlanmis matematiksel hesaplar
kullanilarak smiflandirma islemini gerceklestiren Naif Bayes (Naive Bayes)
algoritmasina, iki siif arasinda karar siir1 bularak siniflandirmay1 saglayan Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machine) algoritmasina, birden fazla karar agaci
tireterek siniflandirma siirecini gerceklestiren Rastgele Orman (Random Forest)
algoritmasina ve aga¢ yapisi seklinde model olusturmak suretiyle siiflandirmayi
hedefleyen Karar Agaclar1 (Decision Tress) algoritmasina; Capraz Gegerlilik yontemi
tizerinden ¢esitli agsamalarda tabi tutularak performans degerlendirme oOlgiitleri ve

basar1 ylizdelerinin hesaplanilmasi ile nihai sonuglar lizerinden degerlendirilmistir.

Tablo 4.1. Tablo 4.2. ve Tablo 4.3. incelendiginde asama asama yapilan tiim
islemlerin basar1 yiizdesine ve performans Olgiitlerine pozitif bir katkisi oldugu

goriilmektedir.



40

/;p NATLAS
LEM
OZELLIE Geanin /

DO TURUCY
SAYISALLASTIIAN PROGIAN YA RN (LE
ISLENMEWES Ve .y CEV DOSTASINA
E1:L DOSYASINA DONUSUN

LanTesLR GERCEXLEST ML
e
P

OZELLIS Cranm

.

=Ware

VERN DENOELEME

/ YONTEM)
g >>- WerA

MASTOELE besEX
ORVAN vexioh
ALCUSITMAS] | MAXINELEN

JuE Mahe Bares
ALGORITMAS] | ALGOSMITMAS

SINIFLANDIMMA

|

\ PEMF ORMANS VE DECERLENDIRVE /

Sekil 4.1. Mevcut sistemin modellenilmesi

Ozetle; Sekil 4.1.’de modellenen sistemin ilk asamasinda, matlab programi
vasitastyla goriintii verileri iyilestirilmis ve yerel ikili Oriintli yontemine tabi tutulmak
suretiyle goriintiilerin sayisallastirilmas1 saglanmistir. Akabinde sayisallastirilan bu
veri seti; Naif Bayes (Naive Bayes), Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine), Rastgele Orman (Random Forest) ve Karar Agaclar1 (Decision Tress-J48)

algoritmalar1 tarafindan cross validation gegerliligi iizerinden simiflandirilarak
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performans Olglitleri ve basar1 yiizdesi degerleri Tablo 4.1.’de goriildiigii gibi elde

edilmistir.

Tablo 4.1.Iyilestirilmis goriintii verilerinin Yerel Ikili Oriintii yontemi ile sayisallastirilmasinin ardindan
smiflandirma algoritmalarinin uygulanilmas: suretiyle elde edilen performans dlcltleri ve basari
ylizdesi degerleri

Smiflandiricilar TP Orani FP Oram1 Hassashik Kesinlik F Olgiiti ROC Alan1  Basar1 Yiizdesi

Destek V.M. Alg. 0,705 0,705 0,705 0,705 0,827 0,500 70,4698%
Rastgele Or. Alg. 0,711 0,557 0,711 0,678 0,675 0,664 71,1409%
Karar Agac1 Alg. 0,631 0,551 0,631 0,619 0,624 0,496 63,0872%
Naive Bayes Alg. 0,671 0,468 0,671 0,669 0,670 0,648 67,1141%

Tablo 4.1. incelendiginde en basarili algoritmanin, rastgele orman algoritmasi oldugu

goriilmektedir.

Sayisallastirilan goriintiilere temel bilesenler analizi uygulanildiktan sonra meydana
gelen verisetinin; siniflandirma algoritmalarina tabi tutulmak suretiyle elde edilen
nihai basar1 orani, performans Olciitleri ve basar1 yiizdesi degerleri Tablo 4.2.°de

verilmistir.

Tablo 4.2.Sayisallastirilmig  verilere Temel Bilesenler Analizi yOnteminin uygulanilmasimin  ardindan
smiflandirma algoritmalarina tabi tutulmasi suretiyle elde edilen performans &lgutleri ve basar
yiizdesi degerleri

Smiflandiricilar TP Oran1 FP Oram1 Hassashik Kesinlik F Olgiiti ROC Alan1  Basar Yiizdesi

Destek V.M. Alg. 0,738 0,598 0,738 0,748 0,671 0,570 73,8255%
Rastgele Or. Alg. 0,738 0,559 0,738 0,723 0,690 0,699 73,8255%
Karar Agac1 Alg. 0,685 0,541 0,685 0,655 0,663 0,638 68,4564%
Naive Bayes Alg. 0,691 0,565 0,691 0,654 0,659 0,632 69,1275%

Tablo 4.2. incelendiginde en basaril1 algoritmalarin; ayn1 basar1 yilizdesine sahip olan
Destek Vektor Makineleri algoritmasi ve Rastgele Orman algoritmasit oldugu goriiliir.
Tablo 4.1.e kiyasla artmasi1 gereken hassaslik, kesinlik, F ol¢iitii, ROC alan1 ve
basar1 yiizdesi degerlerinde artig goriiliirken, azalmasi gereken FP orani degerinde ise

bir azalis meydana gelmistir.

Temel bilesenler analizi uygulanildiktan sonra elde edilen veri seti, SMOTE ydntemi

tizerinden azinlik veriye sahip smifin artan sentetik verileri ile daha dengeli bir
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duruma getirilmek suretiyle tekrar siniflandirma algoritmalarina tabi tutulmus ve elde
edilen nihai basar1 orani, performans oOl¢iitleri ve basar1 yiizdesi degerleri Tablo

4.3.’te verilmistir.

Tablo 4.3.PCA yonteminin uygulanilmasinin ardindan elde edilen verilerin SMOTE yo6ntemiyle dengeli veri seti
haline getirilmesinin ardindan smiflandirma algoritmalarinin tabi tutulmasi suretiyle elde edilen
performans 6lcitleri ve basar1  yiizdesi degerleri

Smiflandiricilar TP Oram1 FP Oram1 Hassaslik Kesinlik F Olgiitii ROC Alam1 Basar1 Yiizdesi

Destek V.M. Alg. 0,798 0,210 0,798 0,798 0,797 0,794 79,7927%
Rastgele Or. Alg. 0,762 0,242 0,762 0,762 0,762 0,868 76,1658%
Karar Agac1 Alg. 0,720 0,282 0,720 0,721 0,720 0,732 72,0207%
Naive Bayes Alg. 0,689 0,310 0,689 0,692 0,690 0,749 68,9119%

Tablo 4.3. incelendiginde en yiiksek basar1 yiizdesine sahip algoritmanin %79.7927
orani ile Destek Vektor Makineleri algoritmasi oldugu goriilmektedir. Tablo 4.2.ye
kiyasla artmasi gereken hassaslik, kesinlik, F 6l¢iitii, ROC Alan1 ve basar1 yiizdesi
degerlerinde artis goriiliirken azalmasi1 gereken FP orani degerinde ise bir azalig
meydana gelmistir. Ek olarak performans olgiitleri ile basar1 degerlerinde goriilen
nihai oranlar, tatmin edici rakamlar olmakla birlikte tablolar arasi gegislerde
kademeli bir sekilde degisen oranlarin miktari, ¢alismada asama asama kullanilan

yontemlerin ne kadar dogru oldugunu gostermektedir.

Ek olarak ge¢mis yillardan bu yana siklikla kullanilan geleneksel algoritmalarin
yaninda son zamanlarda bir ¢ok c¢alismada uygulanilan derin 6grenme iizerinde
temellenen ve gradyanlarin yok olmasi problemine bir yanit niteligi tasiyan Resnet
Mimarisi, ilgili goriintli verilerine uygulanilmis ve geleneksel algoritmalara kiyasla

basart oraninda %383’liik bir oran ile polip teshisine pozitif sekilde yansimistir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Calisma KID Atlas veriseti igerisinde buluan polipli ve polipsiz ince bagirsak
goriintiilerine c¢esitli filtreler uygulayarak goriintiiler tizerinde bir iyilestirme
sunmustur. Ardindan kullanilan 6zellik ¢ikarim ydntemlerinden ilki olan Yerel Ikili
Oriintii Yontemi ile goriintiilerin sayisallastirilmas1 saglanmis ve diger ozellik
cikarim yontemi olan Temel Bilesenler Analizi yontemi ile de alakasiz verilerin
uzaklastirilmas1 saglanarak daha etkin bir ¢calisma goriilmiis ve performans oraninda
artis elde edilmistir. Bir ¢ok algoritmanin dengeli veri iizerinden ¢ok daha iyi
performans gosterdigi bilinmesi sebebi ile veri dengeleme yontemi olan SMOTE’ nin
uygulanilmasi saglanarak veriler ilizerindeki basarim orani arttirnlmistir. Ek olarak
son zamanlarda siklikla kullanilan Resnet Mimarisi de caligmaya dahil edilerek
geleneksel algoritmalara kiyasla polip teshisi hususunda daha yiiksek basari orani

elde edilmistir.

Yerel Ikili Oriinti Yontemi, Temel Bilesenler Analizi Yontemi ve SMOTE
Yonteminin uygulanilmasindan sonra elde edilen ¢iktilar, secilen 4 algoritma
tarafindan sirasiyla siniflandirilmis ve nihai basar1 oranlar1 elde edilmistir. Ayni
zamanda kullanilan yontemlerden farkli olarak ilgili goriintiilere uygulanilan Resnet
Mimarisi ile de yapilan calisma iizerinden bu kapsam dahilinde bir degerlendirme
sunulmustur. Sekil 4.2.”de verilen grafik tiim siiregler sonucunda uygulanilan mimari

ve algoritmalar i¢in basar1 kiyaslamalar1 agisindan bir karsilastirma sunmaktadir.
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Sekil 4.2. Yontemler bazinda siniflandirma yiizdeleri

Sonu¢ olarak sunulan caligmada polipli ve polipsiz ince bagirsak lokasyonlar
tizerinden alinan gorlintiiler i¢in yapilan iyilestirmelerin ardindan uygulanilan farkl
yontemler ile elde edilen performanslarda pozitif yonde bir artis saglandigi
goriilmiistiir. Yontemler uygulanildikca; hasta olanlara hangi olasilikla dogru bir
sekilde hasta oldugunu soOyleyebilme olasiliginin formiile edilmis hali olan TP
oraninda, hasta olanlar1 tespit etme hususunda yardimci olan hassaslik oraninda,
hasta dedigimiz hastalarin gergekten kacinin hasta oldugunu gosteren kesinlik
oraninda, hassaslik ile kesinligin harmonik ortalamasi olan F 06lgiitli oraninda, basari
ile dogru orantili olan ROC egrisi altinda kalan alanin oraninda bir artis yasanirken
hasta olmayanlara hangi olasilikla yanlis bir sekilde hasta oldugunu séyleyebilme
olasiliginin formiile edilmis hali olan FP oraninda bir azalis olmasi g¢alismanin
basarili bir c¢aligma oldugunun gostergesidir. Ek olarak ilgili goriintiiler, son
zamanlarda siklikla kullanilan Resnet Mimari agisindan da degerlendirilmis ve

geleneksel algoritmalara kiyasla daha yiiksek bir basar1 oran1 elde edilmistir.

Resnet Mimarisinin, kullanilan diger yontemlere kiyasla daha yliksek basar1 elde
etmesinde sinir aginin derinlere inerek daha iyi bir egitim siireci gegirmesi,
kullanilan parametrelerin uzun denemeler sonucunda iyi bir sekilde tune edilmis
olmast ve resnet mimarisinin derin 6grenme kapsaminda kullanilan Convolutional
Neural Network Mimarisine kiyasla gradyanlarin yok olmasi problemine bir ¢oziim

niteligi tasimasi gosterilebilmektedir.
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5.1. Gelecek Calismalar

Ince bagirsak goriintiileri iizerinde yapilan bu calismada gériintiiler matlab
programinin 6n isleme asamasinda, [3] calismasini baz almak suretiyle goriintiiler
tizerinde parlakliklar1 yok etme siirecine tabi tutulmasinin ardindan hesaplanilan
basar1 ylizdelerinin ve performans Olgiitlerinin oranlarinda daha fazla bir artig

yasanilabilir.

Algoritma dogalar1 kapsaminda degerlendirildiginde; olasiliksal sonug iiretemeyen
ancak ¢cok boyutlu uzaylarda giizel sonuglar veren ve aykir1 degerlere kars1 giiglii bir
tutum sergileyen destek vektor makineleri algoritmasi ile olasiliksal degerler
iretebilen verisetinin dengesiz olma durumundan ¢ok etkilenmeyen ve hizli ¢alisan
naive bayes algoritmasinin hibrit bir sekilde kullanimut ile bir algoritmanin artis1 diger

algoritmanin eksisi olabilir ve daha giizel sonuglarda elde edilebilir

Ek olarak problem uzayinin genisletilmesi ile beraber morfolojik 6zellik ¢ikarimi ile
ilgili algoritmalar arastirilarak bu yonde c¢alismalar yapilabilir ya da probabilistik
aglarin kullanilmas1 kapsaminda yapilan calismalar incelenebilir ve tip diinyasina

faydali olabilecek ¢esitli fikirlerin ortaya ¢ikmasi miimkiin olabilmektedir.
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