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ONSOZ

Tiiberkiiloz, 1990’1 yillarin ortalarindan itibaren ulusal ve uluslararasi seviyelerde
dikkat ve kontrol edilmesi gereken bir hastalik olmus ve 1993 yilinda Diinya Saglik Orgiitii
tarafindan genel bir halk sagligi1 problemi olarak ilan edilmistir. Hastaligin teshisinde
mikroskobik goriintiileme en genel kullanilan yontem olmakla birlikte mikroskobik taninin
her asamasinin dogru sekilde yapilmasi tiiberkiiloz kontrol programinin basarisi ve hastalik la
miicadele eden pek ¢ok insanin sagligi i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Calismada mikroskobik goriintiilemede tiiberkiiloz hastaliginin teshisi i¢in bir sistem
gelistirilmistir. Tasarlanan sistemde 6grenmeye dayali renk ve goriiniis tabanl yaklasimlar
ele alimmig ve literatiirdeki ¢alismalar incelenmistir. Teshis basarisinin artirilmasi igin
giincel yaklagimlar ve bu yaklagimlarin sisteme olan etkileri arastirilmaistir.

Calismalarimda danismanligimi iistlenen degerli hocam Dog. Dr. Murat EKINCI’ye
ilgi, destek ve tecriibelerinden dolayi tesekkiirlerimi borg bilirim. Yiiksek lisans siiresince
tecriibelerini paylastigi i¢in Dr. Murat AYKUT a ve calisma arkadaslarima ayrica tesekkiir
ederim. Yiiksek lisans egitimim boyunca sabir, destek ve sevgileriyle yanimda olan esime

ve sevgili aileme ¢ok tesekkiir ederim.

Selen AYAS
Trabzon 2014
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Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Mikroskobik Imgelerde Tiiberkiiloz Bakterisinin
Rastgele Ormanlar Yontemiyle Siiflandirilmast” baslikli bu ¢aligmay1 bastan sona kadar
danmigmanim Dog. Dr. Murat EKINCI’nin sorumlulugunda tamamladigim, verileri/érnekleri
kendim topladigimi, deneyleri/analizleri ilgili laboratuarlarda yaptigimi/yaptirdigimi, baska
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

MIKROSKOBIK IMGELERDE TUBERKULOZ BAKTERISININ RASTGELE
ORMANLAR YONTEMIYLE SINIFLANDIRILMASI

Selen AYAS

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Murat EKINCI
2014, 83 Sayfa

Mikroskobik hastalik teshisi, hastalardan alinan numunelerin mikroskop altinda
incelenip hastaligin tespit edilmesi siirecidir. Laboratuvar teknisyenlerinin fazla zamanini
alan bu gorsel inceleme siireci ayn1 zamanda hataya da olduk¢a meyillidir. Yorucu is ytikii
de buna eklendiginde tani siireci ¢alisanlar agisindan oldukga gii¢ ve usandirici olmaktadir.
Dogru tanmin insan sagligi i¢in 6nemi diisiiniildiigiinde bir¢cok bilgisayar destekli oriintii
tanima sistemlerinin gelistirilmesinin nedeni agikca ortaya ¢ikmaktadir. Bu amagcla tez
calismasinda, mikroskobik goriintiilerdeki tiiberkiiloz bakterisini makine &6grenme
algoritmalar1 ile otomatik teshis eden gorsel arayiizlii bir yazilim Embarcadero Borland C++
platformunda gelistirilmistir.

Tez calismasi, veritabaninin olusturulmasi, 6znitelik ¢ikartilmasi, boliitleme ve
siniflandirmadan olusmaktadir. Oznitelik ¢ikartilmasinda boliitleme asamasi igin yapisal
yaklagimlar, smiflandirma asamasi i¢cin ise gorilinlise dayali yaklasimlar incelenmistir.
Mikroskobik goriintiilerin boliitlenmesinde ve boliitlenmis goriintiilerin siiflandirilmasinda
kullanilan Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 gibi temel yaklasimlarin yaninda
giincel bir yaklasim olan Rastgele Ormanlar yontemi de incelenmistir. Sonuglara
bakildiginda onerilen giincel yontemin diger uygulanan yontemlere oranla oldukca basaril

sonuglar verdigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Tiiberkiiloz Bakterisi, Oriintii Tanima, Rastgele Ormanlar, Destek
Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1, Mikroskobik Goriintiileme
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Master Thesis

SUMMARY

CLASSIFICATION OF TUBERCULOSIS BACTERIA IN MICROSCOPIC
IMAGES USING RANDOM FORESTS ALGORITHM

Selen AYAS

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Murat EKINCI
2014, 83 Pages

Diagnosis of a microscopic disease is a process of determining the disease taken from
patients by examining under a microscope. This visual examining process requires much
time of laborants and also it is prone to mistakes. Addition of tiring workload, diagnosis
process becomes quite difficult and boring for laborants. When the importance of the correct
diagnosis for human health considered, the reason of the development of computer-aided
pattern recognition systems is understood clearly. For this purpose, in order to automatically
diagnose the mycobacterium tuberculosis in microscopic images by means of machine
learning algorithms, a software which has visual interface is developed using Embarcadero
Borland C++ platform, in this thesis study.

The thesis study covers database construction, feature extraction, segmentation and
classification. During the feature extraction, structural based and appearance based
approaches are analyzed for segmentation and classification, respectively. In addition to
basic approaches such as Support Vector Machines and Artificial Neural Networks, a novel
approach called Random Forest is analyzed in the segmentation of microscopic images and
classification of segmented images. When the results considered, the proposed novel method

is quite successful when compared to the other applied methods.

Key Words: Mycobacterium Tuberculosis, Pattern Recognition, Random Forests, Support
Vector Machines, Artificial Neural Networks, Microscopic Imaging
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Oriintiilerin otomatik tanmmasi, tanimlanmasi, smiflandirilmas: ve gruplandirilmas;
tip, bilgisayarla gorii, yapay zeka ve uzaktan algilama gibi ¢esitli mithendislik ve bilimsel
alanlarda karsilasilan 6nemli problemlerdendir [1]. Oriintii, bir nesnenin ya da varligin nicel
ya da yapisal tanimlamasi olarak tanimlanabilir. Oriintii tanima ise incelenen herhangi bir
veri Ornegini ¢oklu smniflardan ya da kategorilerden biri olarak smiflandirma stirecidir.
Oriintii tamima insanlarin en temel 6zelligi oldugundan uzun zamandan beri iizerinde
caligmalar yapilan bir alan olmustur [2].

Tip alaninda Orilintii tanima uygulamalari, insanin hareket ve diisiinme siireglerini,
cesitli veri kaynaklar1 yardimiyla hastaliklar1 teshis etmesini 6rnek almaktadir. Rontgen,
tomografi, ultrasonografi, mikroskop gibi cihazlar bu veri kaynaklar1 arasinda yer alir [3].
Bu cihazlar yardimiyla yapilan tibbi goriintiileme, hastaliklarin erken tanisinda, tedavisinde
onemli rol oynamaktadir.

Mikroskobik oriintli analizi, mikroskop ile elde edilen 6rneklerin iglenmesi ve analiz
edilmesi i¢in Oriintli tanima tekniklerinin kullanimin1 gerektirmektedir. Mikroskobik
uygulamalar i¢in bu tekniklerin kullanimi, mikroskobik 6rneklerden daha dogru bilgi elde
edilmesini amag¢lamaktadir. Patolojik sonuglarin insan saglig1 i¢in 6nemi diistiniildiigiinde,
bir¢ok bilgisayar destekli Orlintii tanima sistemlerinin gelistirilmesinin nedeni agik¢a ortaya
cikmaktadir. Boylece sikici ve zaman alict karmasik teshis siireci, goriintiiden alman sayisal
verilerle iyilestirilmektedir [4].

Bu galismada mikroskobik goriintiiler iizerinde tiiberkiiloz (TB) bakterisinin otomatik
algilanmas1 igin bir sistem gelistirilmistir. Oncelikle balgam &rneklerinden alman
mikroskobik goriintiiler lizerinde ilgili bolgelerdeki piksellerin ve komsularinin renk
bilgilerinin ¢ikartilmasi ig¢in Gauss Olasilik Yogunluk fonksiyonu (GOYF) incelenmistir.
Ozniteliklerin ¢ikartilmasi sonunda veriler boliitleme igin anlamli bilgilere sahip olacaktir.
[lgili bdlgelerin zeminden ayristirilmasi i¢in renk tabanli béliitleme siirecinde ¢ok boyutlu
GOYF, Rastgele Ormanlar (RO) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemleri ele

alimmistir. Elde edilen boliitlenmis goriintiiler lizerinde iyilestirmeler yapilarak goriintiiler



smiflandirma siireci i¢cin daha yorumlanabilir hale getirilmistir. Son olarak sekil tabanl

siniflandirma siireci i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA), RO ve DVM incelenmistir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

TB bakterisinin mikroskobik goriintli analiziyle algilanmasiin otomatiklestirilmesi
icin literatiirde ¢ok sayida yaymn oldugu goriilmektedir. Konuyla ilgili biitiin yaymlarin
burada irdelenmesi olanaksiz oldugundan, ancak yakin olan bazilarma deginmek faydal
olacaktir.

Costa (2008) ve arkadaglar1 adaptif esiklemeye dayali boliitleme yontemini kullanarak
geleneksel 151k mikroskobuyla TB bakterisinin otomatik taninmasini gergeklemislerdir [5].
Calismada RGB renk uzayindaki goriintiilerin R-M goriintiilerini elde edip boéliitledikten
sonra olusan bazi artefaktlarin kaldirilmas: i¢in morfolojik, renk ve boyut filtrelerini
kullanmiglardir.

Raof (2008) ve arkadaslar1 ¢ok seviyeli esikleme yontemini, bakterileri zemin veya
diger nesnelerden ayirt etmek igin bakterilerin RGB renk bilgilerine uygulamislardir [6]. Tek
bir esik se¢cmek yerine her bir bileseni ayr1 ayri esiklemeye tabi tutup sonuglari
birlestirmiglerdir. Calismadaki diger bir yaklasim ise bakteriler i¢in kirmizi renk tonunun
yesil renk tonuna gore daha yiiksek degerde olmasi gerektigidir. Bu yaklasimi da
uygulayarak esikleme yontemini daha giiclii hale getirmislerdir. Bir diger calismalarinda
(2010) [7] ise esiklemeyi sadece RGB renk uzayinda degil HSV uzayinda da
gergceklemislerdir. Yine her bir bileseni ayr1 ayri esiklemeye tabi tutup sonuglari birlestirmis
ve iki uzay arasinda performans karsilastirmasi yapmslardir.

Makkapati (2009) ve arkadaslari renk 6zii araliginin adaptif se¢imle belirlendigi,
bakterileri boliitlemek i¢in renk 6zii renk bileseni tabanli yeni bir yaklagim 6nermislerdir [8].
Boliitlenmis goriintiideki nesneler doygunluk degerine gore esiklemeye tabi tutularak uzun
yapilarin bakteri olup olmadigina karar vermislerdir. Bakteri kiimelerini ve diger artefaktlar1
ise alan, uzunluk ve genislik parametrelerinin degerine gore kaldirmiglardir.

Nayak (2010) ve arkadaslar1 goriintiileri HSV uzayinda Mahalanobis uzakligini
kullanarak boliitlemis ve boliitlenmis goriintii izerinde giiriiltiileri ortadan kaldirip birbirine
¢ok yakin olan bolgeleri birlestirmislerdir [9]. Sabit boyut degeri ile de bolgelerin bakteri

olup olmadigina karar vermislerdir.



Sadaphal (2008) ve arkadaslar1 bakteri taninmasmin otomatiklestirilmesi ig¢in
goriintiiye renk boliitlemesi ve bigim-boyut analizini sirasiyla uygulamislardir [10]. Renk
boliitlemesinde Bayes boliitlemesi yontemini kullanmig, goriintiiyli iyilestirdikten sonra
eksen orani, dig merkezlilik gibi bigim tanimlayicilar1 kullanarak belli bir esik degeri
belirlenip bu degere gore nesnelerin siiflandirilmasini saglamiglardir.

Forero ve arkadaslar1 florokrom lekelendirme teknigi ile boyali preparatlarda TB
bakterisinin otomatik taninmasi i¢in ¢esitli renk uzaylarinda caligmislardir. Goriinti
boliitlemesi icin adaptif esikleme yontemini kullanmiglar, ardindan kenar algilama ve
giiriiltii azaltma yaptiktan sonra nesnelerin Ozniteliklerini ¢ikarmislardir. Smiflandirma
asamasinda Siniflandirma Agaci1 [11], Karar Tabanli Siniflandirma Agaci [12] ve Gauss
Karigim Modeli [13] yontemlerini kullanmiglardir.

Siena (2012) ve arkadaslar1 oncelikle mikroskoptan alinan goriintiilere zemin ile
bakteriler arasindaki renk ayrimini genisletmek i¢in karsithik katmiglardir [14]. Ardindan K-
Ortalama Kiimeleme yontemi ile bakterileri belirgin sekilde arka zeminden ayirmislardir.
Boliitlenmis goriintiiler tizerindeki giiriiltiiler azaltildiktan sonra dis merkezlilik ve esneklik
bi¢cim tanimlayicilarini kullanarak Yapay Sinir Ag1 ile bakterilerin taninmasi saglanmaistir.

Khutlang (2010) ve arkadaslar1 goriintiilerdeki bakteri aday nesneleri zeminden
ayrrmak i¢in piksel smiflandiricilart birlesimini kullanmiglardir [15]. Boliitlenmis goriintii
iizerindeki nesnelerin dis merkezlilik ve esneklik bi¢cim tanimlayicilari, Fourier 6znitelikleri,
Moment Oznitelikleri ile nesne igerisindeki ve etrafindaki kirmizi, yesil ve mavi renk
bilesenlerinin ortalama ve standart sapmalarini 6znitelik olarak secip 6znitelik alt kiimelerini
olusturmuslardir. Smiflandirma asamasinda ise En Yakin Komsuluk, Bayes Siniflandiricisi,
Lineer ve Karesel Smiflandiricilari, Olasiliksal Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri

yontemlerini kullanmislardir.

1.3. Tiiberkiiloz Hastahg

Diinyadaki en biiyik saglik problemlerinden biri olan TB, Mycobacterium
tuberculosis basilinin neden oldugu bulasici bir hastaliktir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO)
tarafindan 2012 yilinda 17. si yayinlanan Kiiresel Tiiberkiiloz Raporu (Global Tuberculosis
Report)’'na gore, TB, infeksiyon hastaliklarina bagh 6liimlerin meydana gelmesinde HIV

(Human Immunodeficiency Virus) viriisiinden sonra ikinci sirada yer almaktadir [16].



TB hastaligina neden olan Mycobacterium mikroorganizmalar1 hareketsiz ve sporsuz,
cubuk seklindeki yapilardir. Bu mikroorganizma tiirlerinden biri olan Mycobacterium
tuberculosis, insanlarin TB etkenidir ve insanlarda verem hastaligina neden olmaktadir [17].
TB etkeni viicuda girdigi anda hastaliga neden olmamaktadir, zaten insanlarin ytizde %901
hastalik etkenini viicudunda tasimaktadirlar. Viicut direncinin diismesi, bagisiklik sisteminin
zayiflamasi gibi durumlarda basiller etkin hale gelerek hastaliga yol agar. TB etkeninin,
insan viicudunda ilk olarak etkiledigi yer akcigerlerdir. Fakat hastaligin etkinlesmesi
durumunda kan ve lenfkanallar1 vasitasiyla viicuda yayilarak diger organlar1 da etkileyebilir.
Dolayisiyla, hastalik akciger tiliberkiillozundan akciger dis1 organ tiiberkiilozuna
dontigmektedir [16].

TB etkeni tagtyan bir hasta mutlaka tedavi edilmelidir. Hastaligin tedavisinde 6nemli
olan, hastaligin teshisinin erken yapilmis olmasi ve TB basilinin yerlestigi organ, viicuttaki
infeksiyon durumu, hastada var olan diger hastaliklarin varligi goz oniine alinarak uygun
ilaglarm yeterli doz ve siirede verilmesidir [18].

WHO’nun yaymladigi rapordaki son tahminlerine gore, 2011 yilinda yaklagik 9
milyon yeni TB vakasiyla karsilagilmis oldugu ve hastaligin tedavisinin miimkiin
olabilmesine karsilik, 1,4 milyon kisinin bu hastaliktan 61diigii bildirilmistir. WHO, 1993
yilinda TB hastaligini kiiresel halk saglig1 acil vakasi olarak ilan etmis ve bu tarihten sonra
da ulusal ve uluslararasi seviyelerde TB tedavisini ve kontroliinii gelistirmek i¢in gayretler

sarfetmistir [16].

1.3.1. Tiiberkiilozun Tanim ve Ozellikleri
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Sekil 1.1. Mavi zemin iizerinde pembe renginde TB basilleri



TB, 1882 yilinda Robert Koch tarafindan kesfedilen Mycobacterium tuberculosis
etkeninin neden oldugu, oncelikle akcigerlere yerlesip kan ve lenf yoluyla tiim viicuda
yayilabilen mikrobik, bulasici bir hastaliktir [19]. ‘Koch basili’ olarak da adlandirilmaktadir.

TB basilleri, 1-10 um uzunlugunda ve 0,2-0,6 pm kalmliginda, aerobik, sporsuz,
hareketsiz, kapsiilsiiz, diiz ya da hafif¢e kivrik gubuk seklindeki yapilardir. Hiicre duvar
yapilar1 asit gecirmez Ozelliktedir. Mikroskobi ile hastaligin teshisinde uygulanan
lekelendirme yonteminde, boyama sonrasi ortama eklenen asit-alkol karisimi ile renkleri
giderilemediginden dolay1 aside-direngli basil (ARB) olarak da adlandirilirlar. Genellikle
yiiksek oksijen basincina sahip olan dokularda ¢ogaldiklarindan viicutta ilk yerlestikleri yer

akcigerlerdir [17].

1.3.2. Tiiberkiilozda Bulasma

TB basilinin iletimi hava araciligiyla gerceklesir. Aktif tiiberkiiloza sahip bir kisi
oksiirdiigiinde, hapsirdiginda veya konustugunda, basil iceren kiiclik damlaciklar havaya
yayilir ve saglikli bir kisinin az miktarda havay1 solumasi, hastaligin bir kisiden digerine
bulagmasina neden olur. Basilleri soluyan saglikli kisilerin hepsinde hastalik gelismez;
sagliklh bir kisinin hastaliga yakalanma olasilig1 kisinin havay1 soluma siiresine, solunan
basillerin sayisina, kisinin direncine ve bagisiklik sisteminin kuvvetine gore degisir [20].

Hastalik nesnelerle, el sikmakla, yiyecek ve i¢ecek paylasmakla bulasmaz [19] [20].

1.3.3. Tiiberkiilozda Tam

TB hastaliginda hasta yakinmalari, muayene bulgular1 ve g6giis rontgeni, hastaligin
kesin teshisi icin yeterli degildir. Kesin teshis i¢cin hastadan alinan balgam 6rneginde TB
basili aranmalidir [21].

TB hastaliginin baz1 belirtileri sunlardir [19]:

e 3 hafta ya da daha uzun siiren siddetli oksiirtik,

e (GOgiis agrist,

e Oksiiriikle ya da balgamla akcigerden kan gelmesi,
e Halsizlik ya da agir1 yorgun hissetme,

e Istem disi kilo kaybz,



e Istah kaybu,
e Usiime ve ates,

e Gece terlemeleri.

Hasta bu belirtileri yasiyorsa, TB hastaligindan siiphelenilir. Siipheli durumlarda,
doktor bazi tibbi testler uygulayarak hastayr degerlendirmelidir. Tibbi degerlendirme
hastalikk gegmisi, fiziksel degerlendirme, gogiis rontgeni, tiiberkiilin deri testi ve
mikroskobik inceleme tani siireclerini kapsamaktadir. Oncelikle hastanin yasi, etnik grubu,
yasadig1 tlilke ve meslegi gibi TB etkenine maruz kalma riskini artirabilecek faktorler
sorgulanmalidir. Fiziksel muayenede, hastanin bedensel durumu ve TB tedavisini
etkileyecek HIV infeksiyonu veya diger hastaliklara sahip olup olmadigi incelenir. TB deri
testi ya da TB kan testi kullanilarak TB infeksiyonu i¢in test yapilir. Ancak bu yontem kisinin
enfekte olup olmadigi hakkinda bilgi verirken, hastaligin aktivitesi hakkinda bilgi
vermemektedir. GOgiis rontgeni, gdglis anomalilerini saptamak i¢in kullanlir. R6ntgende var
olan anomaliler, TB hastaligmnin varhigmi diisiindiirse de baska hastaliklarda da ayni
anomalilerin goriilebilir olmasindan dolay1 TB hastaligi kesin teshis edilemez [22].

Mikroskobik inceleme, akciger tiiberkiilozunu dogrulamak icin en giivenilir
yontemdir. Tiiberkiilozdan siiphelenildigi durumlarda, hastadan arka arkaya 2 giin i¢inde 3
farkli balgam 6rnegi alinir ve mikroskopla incelenir. En az iki pozitif yayma sonucuna sahip
hasta, doktor tarafindan yayma-pozitif TB vakas1 olarak teshis edilir ve hastaya uygun tedavi
belirlenir. incelemede sadece bir pozitif yayma sonucuna sahip hastadan gogiis rontgeni
almir ve gogiis rontgeninde de bulgulara rastlanilirsa hasta yayma pozitif vakasi olarak
degerlendirilir. Eger hastanin yayma sonuglarinin 3’1 de negatif ise hastaya 10-15 gilinliikk
antibiyotik tedavisi uygulandiktan sonra mikroskobik inceleme yeni balgam 6rnekleriyle

tekrar edilir [21].

1.3.4. Mikroskobik inceleme Siireci

Hastadan alman balgam yaymasi Orneklerinin dogru bir sekilde mikroskobik
incelenmesinin yapilmasi icin Oncelikle ornekler iizerinde lekelendirme prosediiriiniin
gerceklestirilmesi ve ardindan klinik ¢alisanlar1 tarafindan, yayma 6rneklerindeki basillerin

varliginin mikroskop altinda incelenmesi gerekmektedir.



(b)

Sekil 1.2. (a) Ziehl-Neelsen ve (b) Florokrom lekelendirme teknigi ile boyanmis yayma
ornekleri [23].

Mycobacterium tuberculosis ve benzeri basillerin hiicre duvarlari, asit-alkol karisimini
hiicreden gecirmeyen aside direngli yapidadir. Bu yiizden basillerin belirlenmesinde aside
direngli lekelendirme teknigi kullanilmaktadir. Ziehl-Neelsen (ZN) ve Florokrom
lekelendirme teknikleri bu teknikler arasinda en ¢ok tercih edilenlerdendir. ZN lekelendirme
tekniginde yayma ornekleri, karbol fuksin soliisyonu ile kaplandiktan sonra, asit-alkol
karisimi ile renk giderilir ve ardindan 6rnekler metilen mavisi soliisyonu ile tekrar boyanir
[24]. Sonug olarak ARB’ler, mavi zemin lizerinde kirmizi-pembe renkte goriiliirler. Boyanan
preparat iizerine immersiyon yagi damlatilarak 100X biliylitmeli objektif ile 6rnegin 151k
mikroskobunda incelemesi yapilir. Florokrom lekelendirme tekniginde ise yayma 6rnekleri
auramine-rhodamine soliisyonu ile kaplandiktan sonra, asit alkol karisimu ile renk giderilir
ve zemin rengini elde etmek i¢in tekrardan potasyum permanganat ile boyanir. Basiller,
karanlik zeminde sari-turuncu, florasan veren parlak renkte goriiliirler [25]. Elde edilen
preparatlar 25X ya da 40X objektif ile florasan mikroskobunda incelenir.

Florokrom lekelendirme, ZN lekelendirme tekniginden daha duyarhdir. Aslinda iki
yontem karsilastirilabilir duyarliliga sahiptir. Ayrica florokrom lekelendirme teknigi ile
boyal1 preparatlarin mikroskop altinda hizli taranabilir olmasi laboratuvarlarda ¢ok sayida
ornek incelenmesini saglarken, ZN teknigi ile boyanmis, incelenen preparat sayisi oldukga
azdir. Florokrom metodunun dezavantaji ise preparatlardaki basillerin rengi olan florasanin
zamanla renginin solmasidir. Bu yilizden preparatlarin hazirlandiktan sonra 24 saat icerisinde

mikroskobik incelenmesi yapilmalidir. Ayrica florasan mikroskobunun maliyetinin ve



siirdiiriilebilirliginin yliksek olmasindan dolayi, bu yontem daha ¢ok gelismis iilkelerde
uygulanmaktadir [17].

Stipheli durumlarda alinan balgam yayma 6rneklerinde saptanan basil sayisi, hastanin
infeksiyonunun derecesini ve hastaligin ciddiyetini belirlediginden ¢ok onemlidir. Bu
yiizden, mikroskobik inceleme sonuglarinin sadece niteleyici degil ayn1 zamanda sayisal veri
de icermesi gereklidir. TB ve Akciger Hastaliklarina Karsi Uluslararasi Birlik, Tablo 1.1.’de

verilen sonug¢ derecelendirmelerini 6nermektedir [24].

Tablo 1.1. Mikroskobik goriintii analizi sonucunda yayma 6rneklerinin derecelendirilmesi

ARB Sayisi Kayit ve Raporlama
En az 100 alanda hig basil 0 / negatif
bulunmamasi
100 alanda 1-9 arasi basil bulunmasi Gergek basil sayist
100 alanda 10-99 arasi basil +
bulunmasi
En az 50 alanda her alan i¢in 1-10 ++
arasi basil bulunmas1
En az 20 alanda her alan i¢in 10°dan +++
fazla basil bulunmasi

Tablo 1.1.’den de goriilebildigi tizere klinik ¢alisanlarinin, tek bir balgam yaymasi
iizerinde en az 100 alan1 incelemesi gerekmektedir. Bu da her bir yayma i¢in en az 5 dakika
stire gerektirdiginden, tam giin calisma durumunda her giin icin 25’den fazla yayma
incelenemez [24]. Uzman klinik ¢alisanlarinin olduk¢a zamanini alan gorsel inceleme stireci
hataya olduk¢a meyillidir. Ayrica mikroskobik inceleme siirecinin zihinsel yogunlagsma
gerektirmesi de, incelenecek numune sayisini oldukca smnirlamaktadir. Yorucu is yiikii de
buna eklendiginde tani siireci ¢alisanlar a¢isindan oldukga gii¢ ve usandirici olmaktadir [26].
Her bir yayma dikkat edilmeden ya da ¢ok kisa siireli incelenirse, yayma Ornegindeki
ARB’ler gbzden kagirilabilir ve 6rnek sonucu pozitif olmasmna ragmen negatif olarak
degerlendirilebilir. Yanlig negatif sonug tedavinin gecikmesine, hastanin infeksiyonu etrafa
yaymaya devam etmesine; yanlis pozitif sonug ise hastanin gereksiz tedavi almasma neden

olmaktadir. Tedavi siiresince alinan yanlis negatif sonug tedavinin yarida kesilmesine, yanlis



pozitif sonug ise gereksiz yere tedavinin uzamasma neden olmaktadir. Yanlis sonuglar,
hastaya ve topluma zarar vermekle birlikte TB kontrol programinin basarisini da énemli
Olctide etkileyecektir.

Mikroskobik incelemenin otomatiklestirilmesi, incelenecek yayma sayisini artirarak
tanty1 hizlandirirken, laboratuvar ¢alisanlarinin is yiikiinii ve infeksiyon kapma riskini
azaltacaktir. Ayrica tanmin dogrulugunu ve duyarliligini gelistirerek hatayr da minimuma

indirecektir [3].

1.3.5. Tiirkiye’ de ve Diinya’ da Tiiberkiiloz

TB, infeksiyonlu hastaliklara bagl 6liimlerin meydana gelmesinde HIV’ den sonra
ikinci sirada yer almaktadir. 2011 yilinda 8,7 milyon kisi TB hastaligina yakalanmis ve 1,4
milyon kisi ise TB hastaligindan dolay1 6lmiistiir. 2010 yilinda ise yaklasik 10 milyon ¢ocuk,

aile iginde TB kaynakli 6liimlerin meydana gelmesinden dolay1 ailesiz kalmistir [16].
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Sekil 1.3. Diinyadaki tiiberkiiloz vakalarinin kitalara gore dagilimi [16].

Sekil 1.3.’deki harita incelendiginde TB vakalarinin daha ¢ok diisiik ve orta gelirli
iilkelerde meydana geldigi goriilmektedir. WHO’nun raporuna gore de 2011 yilinda TB
vakalarmin en cogunun %59 oranla Asya kitasinda meydana geldigi ve bunu %26 ‘lik oranla

Afrika kitasinin izledigi belirtilmektedir. Benzer sekilde diisiik vaka oranlarma bakildiginda
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ise swrastyla %7,7, %4,3 ve %3 oranlar1 ile Dogu Akdeniz bolgesi, Avrupa bolgesi ve
Amerika bolgesinin, TB vakalarinin en az yasandigi bolgeler oldugu goriiliir [16].
Tiirkiye’deki TB vakalarma bakildiginda 2011 yilinda 14.417 yeni vakayla
karsilasildigi ve her 100.000 kisinin %85’inin 6liim, hastaligin meydana gelmesi gibi cesitli
bicimlerde bu hastaliktan etkilendigi bilinmektedir. TB hastaligina yakalanan kisilerde
basarili tedavi orani ise yaklagik %90 civarlarindadir [16]. Tedavi basarisina bakildiginda,
ozellikle yirminci yiizyilin ortalarinda 6nemli bir hastalik olan tiiberkiilozun artik insanlar

icin bir 6liim nedeni olmaktan ¢iktig1 goriilmektedir.

1.4. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikartilmasi, sadece bir smifa 6zgii olan, diger smiflarda bulunmayan
bilgilerin belirlenme islemidir. Bir smifin digerlerine gore ayirici niteliklerini ortaya
koymak, boliitleme ve smiflandirma asamalarida performansin artis1 yoniinde olumlu etki

yaratmaktadir.

1.4.1. RGB Renk Modeli

Goriintii isleme, bilgisayar grafikleri ve ¢oklu ortam sistemlerinde RGB temsili en sik
kullanilan renk uzayidir. Renkli ya da ¢ok bantl bir goriintii, kirmizi bileseni fr, yesil bileseni
fy ve mavi bileseni fy olan bir f fonksiyonu ile temsil edilebilir. Bu 3 farkl bilesenin farkli
yogunluklarda birlestirilmesi ise dogada kullandigimiz diger tiim renklerin elde edilmesini
saglar. Bu nedenle de diger renk modellerine gore daha sik tercih edilmektedir.

Kirmizi, yesil ve mavi bilesenlerden olusan renkli goriintiilerde en kiiclik deger 0
siyaha, en biiyiik deger 255 ise kirmizi, yesil ya da maviye karsilik gelmekte bu da toplamda
yaklasik 16,7 milyon renk golgesini olusturmaktadir.

1.4.2. Piksel ve Piksel Iliskileri

Dijital goriintiiler, satir ve siitun indekslerinin goriintii iizerinde bir noktay1 tanimladig1

bir matrisle temsil edilir. Bu matrisin elemanlar1 goriintii elemani ya da piksel olarak ifade
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edilmektedir. Goriintiiniin sol iist kosesi (0,0) pikselini gostermekte ve bu piksele merkez

piksel ad1 verilmektedir. Goriintii piksel koordinatlari resim boyutuyla sinirli kalmaktadir.

|:|:(x_.}'} DZ{&Y)

1 0: (x+1,v) 3 2 1 0: (x+1.v) 4: (x-1,v)
1:(x. v-1) I: (1, v-1) 5:(x-1.v+1)
2 0| 2:(xLv) 4 0 2-(xv-1) 6 (x vt
3 1 3 (x-1,v-1 :
3 (= y+1) s 117 (e-Ly-1)  T7:(xtl, yt1)
(a) (b)

Sekil 1.4. (a) 4 ve (b) 8 baglantil1 komsuluklar

Dijital bir goriintiide her bir pikselin, 3x3 matriste oldugu gibi 8 bitisik komsu pikseli
bulunmaktadir. Herhangi bir p pikselinin 4 dikey ve yatay komsuluklar1 ve koordinatlar1
Sekil 1.4(a).’da gosterilmektedir. Burada her bir komsu piksel p pikselinden bir birim
uzaklikta bulunmaktadir. Kalan 4 kdsegen komsuluklarda bu kiimeye eklendiginde Sekil
1.4(b).’deki 8-baglantili komsuluklar elde edilmis olur.

1.4.3. Tek Degiskenli Gauss Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

Gauss fonksiyonu adini Carl Friedrich Gauss (1777-1855)’ dan alan ¢an egrisi
bicimine sahip bir fonksiyondur. Bu karakteristik seklini +oo ve -o0’a dogru hizla
diismesinden almaktadir.

Ortalamas1 E[X] = p ve varyans: Var (X) =02 olan tek degiskenli normal (Gauss)
dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu (1.1) esitligindeki gibi verilmektedir.

p(x; g, 0%) = \/%Gexr)(— ziz (X—u)zj (1.2)

Burada {istel fonksiyonun argiimani, —2—(X - p)2 , X degiskeninin ikinci dereceden

O_Z
fonksiyonudur. Ayrica ikinci dereceden terim katsayis1 negatifken, parabol asag1 yonliidiir.

1

\N2r o

Oniindeki katsay1, , X’e bagli olmayan bir sabittir.



12

Sekil 1.5. Farkli p ve o degerlerine bagl tek degiskenli GOYF’ler

Sekil 1.15.°deki GOYF’lere bakildiginda p degiskeninin egrinin tepe yaptig1 yerin
merkez konumunu ve o degiskeninin egrinin genisligini belirledigi goriilmektedir. Sabit
katsayi ise sadece egrinin tepe noktasinin yiiksekligini belirlemektedir. Bu katsaymin degeri
de o’ya bagh olarak degistiginden sekildeki farkli o degerlerine sahip egrilerin tepe

nooktalarinin yiiksekligi de birbirinden farkli olmaktadir.

1.4.4. Mahalanobis Uzakhg

Mabhalanobis uzaklhigi, x = (xq1, %5, ..., xy)T Ve y = (¥1, V2, ..., yn )T seklinde verilen
iki rassal x ve y vektorleri arasindaki ayriligin Olgiitii olarak olarak tanimlanabilir. S,
dagilimin degisinti matrisi olarak verildiginde Mahalanobis uzakligi (1.2)’deki gibi

hesaplanmaktadir.

dM (X, y):\/(x-y)T S'l(x-y) (1.2)

1.5. Mikroskobik Goriintiilerin Boliitlenmesi

Goriintili boliitlemesi, bir goriintiiyli belirlenen goriintii 6znitelikleri bakimindan ayni

yapiya sahip olan farkli bolgelere ayirma olarak ifade edilir. Goriintli boliitleme, goriintii
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analiz siireglerinin ilk asamasidir. Nesne siniflandirma gibi boliitleme sonrasi yapilacak
diger agamalarin niteligi daha ¢ok yapilan boliitleme isleminin basarisina baglidir.

Goriintii boliitleme; ¢coklu ortam uygulamalari, internet ilizerinden renkli goriintli ve
video iletimi, bilgisayar tabanli egitim ve uzaktan egitim gibi bir¢ok sayisiz uygulamada
siklikla kullanilmaktadir.

Goriintii boliitleme, insan gorsel algismm da Onemli bir odzelligidir. Insanlar
cevrelerinde gordiiklerini farkli nesnelere ayirmak i¢in gorsel algilarii kullanirlar. Bu siireg
insanlar i¢in kendiliginden olusan dogal bir aktivitedir. Fakat bu siire¢ resimlerdeki nesneler
icin renk, bicim, hareket ve doku analizini gerektirmektedir. Bu ylizden performansinin
insan gorsel sisteminin performansiyla karsilastirilabildigi algoritma yaratmak ¢ok da kolay
degildir. Son yillarda goriintii boliitlemesi i¢in gelistirilen uygulamalara bakildiginda bu
algoritmalar1 5 ana kategoriye ayirmak miimkiindiir: esikleme, kiimeleme, kenar algilama,
bolge bliylitme ve sablon esleme. Bu algoritmalar bircok uygulamada basarili sonuglar
vermektedir, ancak bunlarin hi¢biri genel olarak tiim goriintiilere uygulanamamakta ve farkli
algoritmalar da belirli bir uygulama i¢in her zaman basarili sonuglar tiretememektedir [27].
Bu sebeplerden dolayi, goriintii boliitlemenin hizin1 ve dogrulugunu artirmak igin birgok
yaklasim One siiriilmekte ve yapay zeka gibi diger alanlardaki bilgilerden de
yararlanilmaktadir [28]. Literatiire bakildiginda YSA [29], RO [30] ve DVM [31]
algoritmalar1 gibi akilli yaklagimlarin goriintii boéliitlemesinde basarili bir sekilde

kullanildig1 goriilmektedir.

1.5.1. Cok Degiskenli Gauss Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

X = [X1 ... Xn]" bigcimindeki bir vektdr degerli rassal degiskenin, olasilik yogunluk
fonksiyonunun (1.3) esitligiyle verilmesi halinde, p ortalamali ve X ortak degisinti matrisli

cok degiskenli normal (Gauss) dagilimmina sahip oldugu sdylenmektedir.

p(xi 1 €) = seoxp| =5 (x-)' 2 (x| 13

1
(22)" 2]

Cok degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonunda {istel fonksiyonun argiimani,

—% (x— w727 (x —p), x vektdor degiskeninin ikinci dereceden big¢imidir. X, pozitif
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taniml1 oldugundan ve herhangi bir pozitif tanimli matrisin terside pozitif taniml

oldugundan, sifirdan farkli bir z vektorii i¢in (1.4) esitligi sdylenebilir.

7'Y'7>0,x# (1.4)

Buradan da (1.5) ve (1.6) elde edilebilir.

(x—u) E*(x-p) >0 (1.5)
L 2 () <0 @9

Sekil 1.6. Cok degiskenli GOYF

Tek degiskenli GOYF’de oldugu gibi burada da iistel fonksiyonun argiimani, asagiya

dogru genisleyen n. dereceden bir ¢anak bigiminde diisiiniilebilir. Oniindeki katsayi,

W, tek degiskenli GOYF’deki katsayidan biraz daha karmasiktir ve hala x’e bagli

degildir.

Cok degiskenli gauss olasilik yogunlugunu anlamak i¢in kovaryans matris kavramin1
kavramak gereklidir. Rassal X ve Y degisken cifti disiinildiigiinde kovaryanslar1 (1.7)
esitligindeki gibi ifade edilir.

Cov[X,Y] = E[ (X — E[X])(Y —E[Y]) ] = E[XY] - E[X] E[Y] (1.7)
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Coklu degiskenlerle calisildiginda kovaryans matris, biitiin degisken ¢iftlerinin

kovaryansini 6zetlemek i¢in kisa bir yol saglar. X sembolii ile ifade edilen kovaryans matris,

(1,j) indeksli girisi Cov[Xi, Xj] olan n*n boyutlu kare bir matristir. Asagidaki adimlar takip

edildiginde elde edilen (1.8) esitligi gibi tanimlanir.

[Cov[X1,X1] -+ Cov[Xy, X,]
_Cov[).(n,Xl] Cov[)én,Xn]
[ Bl —m)D] e ELCG ) O — )]
E[( =) — )] - E[((Kn — 1))
[ X - m)? o (X = ) (X — )
E : :
_(Xn - //Ln)(Xl - //‘1) (Xn - .un)z
- X1 —
E : [Xl — H1 e Xn - .un]
| Xn = Un
“E[(X-m)(x-n)'] (18)

Boylece, £ hem simetrik pozitif tanimli hem de kdsegen elemanlari, her bir farkli x

elemaninin varyansi olan bir matris olur. Kosegen disindaki elemanlar ise pozitif veya

negatif olabilen kovaryans degerleridir.

o M w0

1.5.1.1. Gauss Olasihik Yogunluk Fonksiyonunun Ozellikleri

p ve o parametrelerine sahip normal bir dagilimin 6zellikleri asagida verilmektedir.
Egri ¢an seklindedir. Simetrik oldugu i¢in ortalama, medyan ve mod degerleri
birbirlerine esittir.

Egri x-eksenine asimtotiktir, yani x eksenine sadece -oo ve +oo ‘da deger.

Egri, u - o ve p + o ‘da biikiilme noktalarina sahiptir.

Egrinin altinda kalan toplam alan 1’e esittir.

Normal dagilim i¢in olan olasiliklar 3-Sigma Kurali olarak da bilinen Ampirik Kural

ile agagidaki gibi ifade edilir.

e Egri degerlerinin yaklasik % 68’1 ortalama degerden +1 standart sapma

uzakligimdaki aralikta yer alir.
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e Egri degerlerinin yaklasik % 95’1 ortalama degerden +2 standart sapma
uzakligidaki aralikta yer alir.
e Egri degerlerinin yaklasik hepsi ( yaklasik % 99,7°1) ortalama degerden +3

standart sapma uzakligindaki aralikta yer alir.

1.5.2. Toplu Ogrenme Yontemleri

Toplu O6grenme bir problemi ¢ozmek i¢in tek bir smiflandirici yerine ¢oklu
smiflandiricilarin egitildigi bir makine 6grenmesi modelidir. Egitim verisinden tek bir
varsayim yapilan diger makine 6grenmesi yaklasimlarina karsilik, toplu 6grenme yontemleri
varsayimlar kiimesi yaratir ve bunlar1 birlestirerek kullanir [32].

Coklu modellerin uygulanma diisiincesi uzun yillardir siiregeldigi i¢in toplu 6grenme
yontemlerinin kullanimmnin baslangic noktasini takip etmek zordur. Torbalama (Breiman
1994) [33] , toplu 6grenme yontemlerinin en etkili ve en basit ilk yontemidir. Yontem, egitim
setinin yer degistirmeyle 6rneklenmis coklu kombinasyonlarimi kullanir. Her bir egitim seti
ise farkli bir modeli egitmek icin kullanilir. Modellerin ¢iktis1 ise tek bir ¢ikt1 elde etmek
icin toplulugun ortalamasmin alinmasi ya da oylama ile belirlenir. Torbalama yontemi
sadece egitim setindeki kiiciik degisikliklerin model iizerinde 6nemli 6l¢iide degisiklik
yaratti@1 kararsiz dogrusal olmayan modellerin kullaniminda etkilidir [34]. Hizlandirma
(Schapire 1990) [35] ise birgok degisik bigimi olan algoritmalar toplulugudur. Bu
algoritmalar arasinda en taninmis olanmi ise Adaboost [36] yontemidir. Bu yontemde
oncelikle, biitiin egitim 6rneklerine esit agirliklar atanir. Agirliklarin dagilimi ve egitim veri
setinden temel bir smiflandiric1 tasarlanir ve test islemi gerceklestirildikten sonra yanlis
smiflandirilmis 6rnekler bir sonraki iterasyonda daha 6nemli olsun diye bunlarin agirliklar1
artirilarak agirlik giincellemesi yapilir. Giincelleme siireci belirlenen bir 6grenme tur sayis1
kadar tekrar edilmektedir. Son smiflandirict ise her bir smiflandiricinin  agirhikh
cogunlugundan elde edilir [32]. RO [37] yontemi Torbalama ydntemine rastgelelik
ozelliginin  eklenmesiyle elde edilmis bir yontemdir. Adaboost yontemiyle
karsilastirildiginda bu yontem onun kadar iyi hatta bazen daha iyi sonuglar vermektedir ve
giiriiltiiye kars1 daha dayaniklidir. Hizli olmasi ve yliksek dogruluk saglamasi yoniinden de
diger iki toplu 6grenme yontemine gore avantaj saglamaktadir. RO, her bir agacin, bagimsiz

orneklenen fakat ormandaki diger agaglarla ayni1 dagilima sahip rastgele bir vektoriin
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degerlerine bagli oldugu, agag tipi siniflandiricilarin birlesiminden olusmaktadir. Ormanin
genellestirilmis hata oran1 ormandaki tekil agaclarini giiciine ve agaglar arasindaki karsilikli

iliskiye baghdir.

1.5.2.1. Rastgele Ormanlar

RO yontemi Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilen bir toplu 6grenme
yontemidir. Ormanin egitimi agsamasinda karar agaclar1 olusturulmakta ve tekil agaglardan
en ¢ok oyu alan sinif karar sinifi olarak belirlenmektedir.

Topluluktaki her bir agacin olusturulmasi i¢in rastgele vektorler olusturulmaktadir.
Bunun ilk 6rnegi, her bir agacin olusturulmasi i¢in egitim kiimesindeki 6rneklerden rastgele
secim yapilan Torbalama yontemidir. Bir diger 6rnek ise, her bir diiglimde K tane en iyi
boliinme arasindan rastgele boliinme se¢imidir [38]. Diger bir yaklagim egitim kiimesindeki
ornekler tizerindeki rastgele agirlik kiimelerinden egitim kiimesi olusturmaktir. [39], her bir
agaci olusturmada kullanilan 6zniteliklerin rastgele alt kiimesinin se¢imi olan rastgele alt
uzay se¢imi yontemi tizerinde birgok makale yayinlamistir. Ayni sekilde [40], yazili karakter
smiflandirma tizerine yazdiklar1 bir makalede sayisiz geometrik 6znitelik tanimlayip her bir
diiglimde en iyi boliinmeyi saglamak i¢in rastgele se¢im {lizerine arastirmalar yapmuslardir.
Yapilan bu g¢alismalar Breiman tarafindan RO yOnteminin ortaya ¢ikarilmasinda etkili

olmustur [37].

1.5.2.1.1. Rastgele Ormanlar Yontemine Genel Bakis

RO, {0k} nin bagimsiz 6zdesce dagilmis rastgele vektorlerden meydana geldigi { h(x,
0k), k =1,... } biciminde agac¢ yapili siniflandirict toplulugundan olusan bir sniflandiricidir.
Burada her bir k. aga¢ i¢in rastgele olusturulan 6k , onceki 04,..., Ok1 rastgele vektorlerden
bagimsiz fakat onlarla ayn1 dagilima sahiptir. Cok sayida agac olusturulduktan sonra her bir
agac herhangi bir x girisi i¢in bir smifa oy verir. En ¢ok oy alan sinif ise karar olarak
belirlenir. RO yonteminin genel semasi1 Sekil 1.7.”de verilmektedir.

RO algoritmasinda, egitim veri kiimesindeki verilerle ormandaki agaglar1 olusturmak

icin kullanici tarafindan belirlenmesi gereken iki parametre bulunmaktadir. Bu parametreler
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olusturulacak olan agacglarin sayisi (n) ve en iyi boliinmeyi belirlemek i¢in her bir diigiimde

kullanilacak olan degisken sayisi (m)’dir.

Egitim ver1 seti
n
onylkleme

[ 1. Orneklem ] [ 2. Orneklem ] [ n. Orneklem verisi

2N AN AN

InBag InBag InBag
veri veri veri
(2/3) (2/3) (2/3)

P — |
OOB hatasi OOB hatasi OOB hatasi
Siniflandirma ve
Regresyon Agaclari
yontemiyle n
l sayida agac
olusturma
1. oy 2. oy n. oy
En ¢ok oy alan sinif
Sekil 1.7. RO ydnteminin genel semasi
1.5.2.1.2. Onyiikleme
Veri Kiimesi Yer degistirmeyle rnekleme Onyiikleme Orneklemleri

1 2 1 3 6 1 2

2 /

3

1 5 4 4 6 2

4

: \

6 5 4 2 6 1 3

Sekil 1.8. Onyiiklemeli 6rneklem olusturma

Onyiikleme yontemi ilk kez 1979 yilinda Bradley Efron tarafindan ortaya atilmustir

[41]. 1993 yilinda ise Efron ve Tibshirani tarafindan gelistirilmistir. Mevcut veri setindeki
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verilerden her defasinda yerine konarak farkli 6rnekler secip yeni bir veri kiimesi olusturmak
miimkiindiir. Bu sekilde yeni veri kiimeleri olusturmaya onytlikleme metodu denilmektedir.
Onyiikleme metodu ile 6rnek segimi Sekil 1.8.’de gosterilmektedir.

RO algoritmasinda da egitim veri setinden, kullanic1 tarafindan belirlenen
olusturulacak aga¢ sayist kadar Onyiikleme Ornekleme yapilmaktadir. Olusturulan
orneklemin 2/3°1 ormandaki agaglar1 olusturmak i¢in InBag verisi olarak, 1/3’{ ise kurulan
modelin hata oranin1 hesaplamak i¢in Out Of Bag verisi olarak ayrilmaktadir. Bu hata oran

modelin kendi kendini test etmesi sonucu olusmus bir model i¢i hata oranidir.

1.5.2.1.3. Karar Agaclan

Karar agaclar1 siniflandiricilari sinyal siniflandirma, karakter siniflandirma, uzaktan
algilama, tibbi teshis, uzman sistemler ve konugma smiflandirma gibi birgok genis alanda
basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Karar agac¢lar1 siniflandiricilarinin en 6nemli 6zelligi,
karisik karar verme siireglerini daha basit kararlar topluluguna doniistiirmektir ve boylece
bu yolla alinan sonug ¢éziimiiniin istenilen ¢dziime benzemesi istenir [42].

Smiflandirma agaglar1 olarak da bilinen karar agaclari, ¢cok agamali karar siireclerinin
bir 6rnegidir. Model ayn1 zamanda koklii bir agag olarak tanimlanmaktadir. Agac yapis1 kok,
i¢ diigiim, dal ve yaprak olarak adlandirilan dort temel kisimdan olugsmaktadir. Burada gelen
uca sahip olmayan diigiim kok olarak isimlendirilmekte ve diger tiim diigiimlerin kesin bir
gelen ucu olmaktadir. Gelen uca sahip diigiimler arasinda ¢ikis ucu olan diiglimlere ise i¢
diiglim adi verilir, diger tiim diiglimler yaprak olarak isimlendirilir. Karar agaglarinda her
bir i¢ diiglim, 6rnek uzaymni giris 6znitelik degerlerinin belirli bir ayrik fonksiyonuna gore
iki ya da daha fazla alt uzaya boler. En basit ve sik uygulanani, her bir i¢ diiglimiin tek bir
Ozniteligi dikkate almasi ve 6rnek uzayinin bu 6znitelik degerine gore boliinmesidir. Yani
burada her bir diigiim bir 6znitelige karsilik diiserken, dallar ise bu 6zniteligin deger araligini
ifade eder. Her bir yaprak ise bir sinifa atanmaktadir.

Ornekler, agacin kokiinden baslayip yapraga dogru gezinerek smiflandirilir. Burada
yol ise her bir diigiimdeki boliinme sartinin sonucuna gore belirlenir. Agacin kdkiinden
baslanir ve koke karsilik gelen 6znitelik ele almir. Ardindan bu 6zniteligin gdzlenen
degerinin hangi ¢ikis dalina karsilik geldigi bulunur. Yol iizerindeki bir sonraki diigiim
secilmis olan dalin sonunda olan diigiimdiir. Ayn1 iglemler bu diiglim i¢inde tekrarlanir ve

yapraga ulasilincaya kadar agacta gezinilir [43].
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Sekil 1.9. Karar agaclar1 smiflandiricilari i¢in olusturulmus bir agag yapisi

Sekil 1.9.’daki yap1 kullanilarak gerceklestirilen simiflandirma islemi daha anlasilir
bicimde verilirse, agagtaki i¢ diiglimler karar diigiimleridir ve farkli 6znitelikleri temsil
ederler. Farkli 6zniteliklerin degerleri olan n esik degerlerine baglh olarak smiflandirilacak
ornegin Ozniteliklere ait olan x degerleri kokten yapraklara dogru ilerlerler. Gezinme
esnasinda i¢ diiglimlerdeki sart kosullarna gore bir alt diigiime gecis saglanir. Yaprak
diigiime gelindiginde ise o 6rnege ait sinif belirlenmis olur.

Literatlirde daha anlasilabilir olduklarindan karmasikligi az olan karar agaglari
onerilmektedir. Bunun yaninda Breiman ve arkadaglarina gore (1984) [44] agag
karmagikliginin performans dogrulugu tizerinde ¢ok onemli etkisi vardir. Genellikle genis
karar agaclar1 verilere asir1 uyum saglama ile elde edilir ve bu yiizden zayif genellestirme
yetenegi sergilerler. Buna ragmen genis bir karar agaci eger verilere agirt uyum saglama ile

baslatilmamigsa yeni Ornekleri kolayca genellestirebilir. Olusturulmus bir agacin



21

karmagikligini ise toplam diigiim sayisi, toplam yaprak sayisi, agacin derinligi ve kullanilan
ozelliklerin sayisi1 belirler [43].

Karar agaci olusturma algoritmalar1 verilen bir veri kiimesinden karar agaci
olusturmaktadir. Genel olarak amag, genellestirilmis hata oranint minimum yapacak olan en
uygun karar agacini bulmaktir. Bununla birlikte agacin ortalama derinligini minimum
yapmak ya da olusturulacak diigiim sayisin1 minimum yapmak gibi hedefler de belirlenebilir.

Verilen bir veri kiimesinden en uygun karar agacinin olusturulmasi zor bir is olarak
diistiniilmektedir. Hancock ve arkadaslar1 (1996) [45] , verilen bir egitim kiimesi i¢in
minimum karar agacinin olusturulmasini ‘belirsiz polinomsal zamanda ¢oziilebilen” (NP)
problemlerin ‘Zor’ sinifina atamaktadir. Diger taraftan Hyafil ve Rivest (1976) [46] ise yeni
bir 6rnegin smiflandirilmasi i¢in gerekli olan test sayistyla iligkili olarak minimum ikili
agacin olusturulmasmi NP-Tam smifina atamaktadir. Olusturulmus bir karar agacinin
minimum esdeger karar agacini bulmak [47] ya da karar tablosundan en uygun karar agacini
olusturmak NP-Zor smifli problem olarak bilinmekte ve NP-Tam ise hem NP hem de NP-
Zor olan problemlerin smifina denilmektedir [43].

Karar agaci olusturma problemlerinin ¢6ziimii i¢cin sezgisel yoOntemler
kullanilmaktadir. Bu yontemler iki gruba ayrilabilir: yukaridan-asagiya yaklasimi ya da
asagidan-yukariya yaklasimi. Literatiire bakildiginda ilk grubun daha ¢ok tercih edildigi
goriilmektedir [48]. Burada karar agaci, agacin kokii yukarida, yapraklari ise asagida olarak
olusturulur. Agacm olusturulmasi asagidaki adimlardan olusmaktadir:

1. Her bir i¢ diiglim i¢in boliinme kuralinin se¢imi. Yani, her bir diigiimde veri
kiimesini ayirmak i¢in 6zelliklerin bir esik degeri ile birlikte belirlenmesidir.

2. Hangi diigiimlerin yaprak diigiim olacagina karar verilmesi. Bu adim her bir
diigiim i¢cin boliinmeye devam edilip edilmeyecegine ya da diiglimii yaprak
diiglim yapip ona bir smif etiketi atanip atanmayacagina karar vermektir.

3. Yaprak diiglimlere sinif etiketi atanmasi. Bu oldukga basittir, tahmini yanlis

smiflandirma oranint minimum yaparak etiketlerin atanmasi yapilir.

ID3 [49], C4.5 [50], Siniflandirma ve Regresyon Agaclart (CART) [44] gibi ¢esitli
yukaridan-asagiya karar agaci olusturma yontemleri bulunmaktadir. C4.5 ve CART gibi baz1
yontemler bilylitme ve budama olmak {izere iki sathadan olusmaktadir. Diger yontemler ise

sadece biiyilitme sathasindan meydana gelmektedir.
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1.5.2.1.3.1. Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1 Yontemi

CART yontemi 1984 yilinda Breiman, Freidman, Olshen ve Stone tarafindan
gelistirilmistir [44]. Karar agaglarini olusturmak igin CART, smiflar1 6nceden belirlenmis
veri kiimesi olan 6grenme Ornekleri olarak adlandirilan verileri kullanir. Karar agaclar1
o0grenme Orneklerini soru kiimeleriyle birlikte ¢ok kiigiik parcalara ayirir. Burada CART
yontemi sadece evet/hayir sorularini sorar. Yani bu yontem en iyi bdliinmeyi —maksimum
homojenlik ile veriyi iki parcaya aymracak soruyu- bulmak i¢in miimkiin olan biitiin
degiskenleri ve degerleri arayacaktir. Bu siire¢ her bir veri pargasi i¢in tekrarlanir.

Literatiirde ylizlerce degisken ve seviyeden olusan olduk¢a karmagsik karar agaclari
mevcuttur. CART yontemi kolayca sayisal ve kategorik verileri isleyebilmektedir. CART
yonteminin bir diger avantaji ise aykimr1 durumlara karsi saglam olusudur. Genellikle
boliinme algoritmalart aykir1 durumlar1 tekil diigiimlerde digerlerinden aywrir. CART
yonteminin 6nemli bir 6zelligi ise siniflandirma ve regresyon agaglar1 yapisinin, bagimsiz
degiskenlerin monoton doniigiimleri bakimidan degismez olmasidir.

CART yontemi 3 asamadan olusmaktadir [51]:

1. Maksimum agacin olusturulmasi.
2. Dogru aga¢ boyutunun se¢imi.

3. Olusturulan agacin kullanilarak yeni verilerin siniflandirilmasi.

1. Maksimum Agacimn Olusturulmasi

Maksimum agacin olusturulmasi, 68renme oOrneklerini smif bilgisini igeren son
yapraklara kadar bolmek anlamina gelmektedir. Siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan
boliinme algoritmalar1 birbirinden farkhidir. Siniflandirma agaglari, 6grenme ornekleri
kiimesinin her birinin sinifinin 6nceden bilindigi verilerde kullanilirken, regresyon agaclari

ise smiflarin bilinmedigi verilerde kullanilir.
a) Smiflandirma Agact:
Smiflandirma agaclarinda 6grenme Orneklerindeki smiflar Onceden kullanici

tarafindan belirlenmistir. tp ‘nin iist diigiim, t ve tr ‘nin ise sirasiyla {ist diiglime ait sol ve

sag alt diigiim ve benzer sekilde M tane Xj degigkenli ve N tane 6rnekli X degisken matrisli
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O0grenme Ornegi kiimesinin —[NXM] boyutlu- ve K tane smifa sahip N ornekli Y smif
vektoriiniin —[Nx1] boyutlu- oldugunu kabul edelim.
Smiflandirma agaglari, 6grenme 6rneklerini kiiciik parcalara bolen kural olarak bilinen

boliinme kuralina gore olusturulur. Her defasinada veri maksimum homojenlige sahip iki

pargaya ayrilir.

Sekil 1.10. CART boéliinme algoritmasinin basit yapist

Sekil 1.10’daki yapiya gore tp, ti, tr sirasiyla dst, sol alt ve sag alt digiime, Xj, J.
degiskene ve X% , Xj degiskeninin en iyi boliinme degerine karsilik gelmektedir.

Alt diiglimlerin maksimum homojenligi, i(t) saflik fonksiyonuyla tanimlanir. tp st
diigiimiin saflig1, xj< xR j=1,...M, herhangi bir miimkiin boliinmesi i¢in sabit oldugundan,
sol ve sag alt diigiim i¢in maksimum homojenlik, saflik fonksiyonunun degisiminin, Ai(t) ,

maksimizasyonuna esit olacaktir:

Ai(t) = i(tp) - E[i(t)] (1.9)

Burada tc, tp iist diigiimiiniin sol ve sag alt diigiimiinii ifade etmektedir. Py ve Py’ nin
sirastyla sol ve sag alt diigiimiin olasiliklarini ifade ettigini varsayarsak (1.10) esitligini elde

ederiz.

Ai(t) = i(tp) — Pri(ti) — Pri(ty) (1.10)

Bu yiizden, her bir diigliimde CART asagidaki maksimizasyon problemini ¢ozer.

arg max [i(tp)—P,i(t,)—PJ(tr)] (1.11)

x;<x¥, j=1,...,M
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(1.11), CART ydnteminin, Ai(t) saflik 6lgiitiiniin degisimini maksimum yapacak olan
Xj < xR en iyi boliinme sorusu i¢in, X matrisindeki biitiin degiskenlerin miimkiin olan biitiin
degerlerini arayacagini gostermektedir. Burada diger 6nemli soru, i(t) saflik fonksiyonunun
nasil tanimlanacagidir. Teoride bir¢ok saflik fonksiyonu bulunmaktadir, fakat bunlar
arasindan sadece ikisi pratikte daha sik kullanilmaktadir: Gini bolinme kurali ve Twoing

boliinme kuralidir.

Gini Boluinme Kurali: Gini indeksi olarak da bilinen Gini bolinme kurali en sik

kullanilan kuraldir. (1.12) esitligindeki saflik fonksiyonunu kullanmaktadir.

i(t)= p(k[t)p( 1) (1.12)

k=l

(1.12)’de k ve | -1,...,K- siniflarin indeksi, p(k|t,) t diigiimiine ait k smifinin kosullu
olasihigidir. Gini saflik fonksiyonunu (1.11)’deki maksimizasyon problemine uygularsak,
Ai(t) saflik 6lgiitiiniin degisimini (1.13)’deki gibi elde ederiz.

Ai(t)==>"p*(KIt,)+ P, > p* (KIt,)+ P, > p* (It, ) (1.13)

K K K
k=1 k=1 k=1

Bundan dolay1 Gini algoritmasi (1.14)’deki problemi ¢6zecektir.

arg max [— , p*(Kit,)+R ipz (K[t )+P, ZK:pZ (kIt,) } (1.14)

X<x5 L j=1..M 1 k=1 k=1

Boylece Gini algoritmasi 6grenme Orneklerindeki en genis sinifi arayacaktir ve onu
verilerin geri kalanindan aywracaktir. Bu algoritma giiriiltiilii veriler i¢inde c¢ok iyi

calismaktadir.

Twoing Boliinme Kurali: Gini kuralindan farkli olarak Twoing, toplamda verinin
%350’sini olusturacak iki smif arar. Twoing bolinme kurali, (1.15)’de verilen saflik

Ol¢iitliniin degisimini maksimum yapacaktir.
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Ai(t):%{Z‘p(kltl)— p(kltr)} (1.15)

Dolayisiyla Twoing algoritmasi (1.16) esitligindeki maksimizasyon problemini

cOzecektir.
PP [& i
arg max{f{Z‘p(kﬂl)—p(kHr)} } (1.16)
X <x§, j=1,..,M k=1

Twoing boliinme kurali, daha dengeli agaglar olusturmay1 saglasada, Gini boliinme
kuralindan daha yavas calisir. Yani 6rnegin, toplam sinif sayis1 K’ya esit oldugu durumda

2 K-1

Twoing bdliinme kurali ile miimkiin boliinme elde ederiz.

b) Regresyon Agaci:

Regresyon agaglarinda, smiflar bulunmamaktadir. Bunun yerine X degisken
matrisindeki her bir 6rnegin tepki degerlerini gosteren Y tepki vektorii vardir. Regresyon
agaclar1 Onceden belirlenmis siniflara sahip olmadigindan, Gini ve Twoing gibi
smiflandirma boliinme kurallar1 regresyon agaglarina uygulanamaz.

Regresyon agaclarinda boliinme ‘artanlarin karelerini minimize etme algoritmasi’na
gore yapilir. (1.17)’de verilen bu algoritma, iki sonu¢ diigiimiin beklenen toplam

varyanslarmi minimize eder.

argmin [ RVar (Y,)+PVar(Y,) ] (1.17)

X <X, j=1,..,M

Burada Var(Y;) ve Var(Y,), sol ve sag alt diigiimiin tepki vektorlerinin varyansini
gosterirken, Xj< xR j=1,...M, uygun bdliinme sorusunu gdstermektedir.

Artanlarm karelerini minimize etme algoritmasi, Gini boliinme kuralina benzerdir. Bu
ylizden Gini saflik fonksiyonunu varyans gosterimiyle yorumlayabiliriz. K smifina sahip
nesnelere 1 ve diger siniflara sahip nesnelere 0 degerini atarsak, bu degerlerin 6rnek varyansi
p(kI)[1 — p(k|t)] denklemine esit olacaktir. Bu denklemi K sinif sayisi ile Ozetlersek,
(1.18)’deki saflik 6lgiitiinii elde ederiz.
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i(t) :1—Zp2(k |t) (1.18)

Boliinme kurallar1 kullanilarak maksimum agag olusturulur. Maksimum agag 6zellikle
regresyon agaglarinda her bir tepki degerinin ayri1 bir diigimle sonlandigi durumlarda
oldukga biiylik olusturulabilir. Bu durumlarda 6nemsiz diigiimleri kesen budama yontemleri

kullanilir.
2. Dogru Agac Boyutunun Se¢imi

Maksimum agaglar yliksek karmasikliga sahip olabilir ve ¢ok sayida seviyeden
olugmaktadirlar. Bu yiizden yeni gelen verilerin smiflandirilmasindan 6nce agaglar optimize
edilebilir. Agag¢ optimizasyonu 6nemsiz diiglimleri ve hatta alt agaclar1 keserek dogru agag
boyutunu se¢gmek demektir. Pratikte iki budama algoritmasi kullanilmaktadir: yaprak sayis1
ile yapilan optimizasyon ve capraz gecerliliktir.

Yaprak sayis1 ile yapilan optimizasyon tekniginde boliinme, yaprak diigiim sayisinin
onceden belirlenen gerekli olan Nmin minimum yaprak diigiim sayisindan az olmasi
durumunda sonlandirilir. Buradan da Nmin parametresinin biiyiik olmasi durumunda
olusturulan agacin kiigiik olacagi agikca goriilmektedir. Onemli olan Nmin parametresinin
secimidir; bu degerde genellikle 6grenme 6rneklerinin %10°u olarak belirlenir.

Capraz gegerlilik yontemi ise agacmn karmasikligi ile yanlis smiflandirma hatasi
arasindaki oranmn hesaplanmasina dayali bir yontemdir. Aga¢ boyutunun artmasiyla yanlis
smiflandirma hatasi azalir ve maksimum agac¢ olusturuldugunda bu hata 0’a esit olur. Fakat
diger taraftan karmasik karar agaclari, bagimsiz veriler lizerinde koétii bir performans
sergilemektedir. Bu ylizden aga¢ karmasikligi ve yanlis siniflandirma hatasi arasindaki
uygun oranin bulunmasi1 gerekmektedir. Bu da (1.19) esitligindeki maliyet — karmasiklik

fonksiyonunun kullanimiyla gergeklestirilir.

R, (T):R(T)+a(f)—> (1.19)

T

Burada R(T), T agacinin yanlis smiflandirma hatasini, a(T), agactaki yaprak

diigiimlerinin toplam sayismi veren T ‘ye bagh karmasiklik dlgiitiinii gostermektedir. a
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parametresi ise test ornek dizisine gore hesaplanmaktadir. Bu siireg rastgele segilen egitim

ve test ornekleri i¢in bir¢ok kez tekrarlanir.

3.  Yeni Verilerin Smiflandirilmasi

Smiflandirma veya regresyon agaci olusturulduktan sonra aga¢ yeni verilerin
smiflandirilmasi i¢in kullanilir. Agaca yerlestirilmis soru kiimeleri kullanilarak her bir 6rnek

agactaki yaprak diiglimlerin gosterdigi siniflardan birine sahip olur.

1.5.2.1.4. Out Of Bag Hata Kestirimi

RO yonteminde, test kiimesi hatasinin yansiz kestirimini elde etmek igin ¢apraz
gecerlilik yontemine ya da ayr1 bir test veri kiimesine ihtiyag duyulmamaktadir. Bu islem
kosma esnasinda i¢ hata olarak kestirilmektedir.

T = {(yn,Xn), n=1,...N} bi¢iminde egitim veri kiimesinin oldugunu ve verilen egitim
veri kiimesini kullanarak Q(x,T) kestiricisinin olusturuldugunu diisiinelim. Burada y bir sinif
etiketidir. T egitim veri kiimesinden Onyiiklemeli, T ile ayni1 boyutta Tgy, ... , Tek egitim
kiimeleri ve ardindan k. Onyiiklemeli egitim veri kiimesi i¢in Q(x,Tkg) Kkestiricileri
olusturulur. T egitim kiimsinden Tg egitim kiimeleri olusturulurken 6rneklerin yaklasik
olarak %37’lik parcasi, Ts egitim kiimesi i¢inde yer almaz. Bu ayrilan 6rneklerin kestirimi
out-of-bag hatasmi vermektedir [52]. Out-of-bag verisi, olusturulan agaglar yani kestiriciler
iizerinde yukaridan asagiya dogru yerlestirilir. Her bir karar agaci i¢in verilen sonug smnif
karar1 almarak dogru smif ile karsilastirilir. iki smifin birbirine esit olmama durumunun
sayisinin orant OOB hatasmi vermektedir. Tiim karar agaclar1 i¢cin yapilan OOB hata
oranlarinin ortalamasi alinarak karar ormaninin OOB hata kestirimi yapilir.

Literatiire bakildiginda out-of-bag hata kestirimini kullanan pek ¢ok calisma ile
karsilasilmaktadir. Tibshirani (1996) [53] ve Wolpert ve Macready (1999) [54], OOB hata
kestirimini genellestirilmis hata kestiriminin bir bileseni olarak kullanmay1 dnermislerdir.
Wolpert ve Macready regresyon tipi problemler iizerinde ¢alismig ve torbalama
kestiricilerinin genellestirilmis hatasin1 kestirmek i¢in pek cok yontem oOnermislerdir.
Tibshirani rastgele bir smiflandirict i¢in genellestirilmis hata kestirimini hesaplamak i¢in
varyansin out-Of-bag kestirimini kullanmistir. Breiman (1996) [52] ise out-of-bag

kestiriminin, egitim veri kiimesiyle ayn1 boyutta test veri kiimesi kullanmak kadar dogru
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sonug verdigini deneysel olarak kanitlayan sonuglar vermistir. Bu yiizden, out-0f-bag hata
kestirimi, test veri kiimesinden farkl bir kiime kullanma ihtiyacini ortadan kaldirmistur.
Yeteri kadar agag¢ olusturuldugunda OOB hata oraninin olduk¢a dogru kestirildigi,
olusturulmadiginda ise OOB hata oraninin oldugundan biiyiik kestirildigi belirtilmistir. OOB
hata orani, modelin diizgiin kurulmasmi ve olusturulan her agaca bir agirlik degeri
verilmesini saglar. En diisiik hata oranina sahip agaca en yiiksek, en yiiksek hata oranimna
sahip agaca en disiik agirlik verilir. Bu sekilde ormanda kurulan tiim agaclara goreceli

olarak bir agirlik verilmis olur.

1.5.3. Destek Vektor Makineleri

DVM, 1995 yilinda Vapnik [55] tarafindan ortaya atilan smiflandirma ve regresyon
analizi i¢in kullanilan bir danigmanli 6grenme yontemidir. Genellestirilmis dogrusal
smiflandiricilart toplulugunun bir iiyesidir. Bir bagka deyisle, verilerin asir1 6grenmesinden
kacinirken tahmin dogrulugunu maksimum yapmak i¢in makine Ogrenmesi teorisini
kullanan siniflandirma ve regresyon tahmin aracidir [56].

DVM’nin amaci, oriintli vektorlerinin en iyi ayirma hiper diizlemini olusturacak ¢ok
boyutlu 06znitelik uzayma eslenmesi ve siniflandirilmasidr. DVM daha ¢ok ikili
siniflandirma tizerinde durmaktadir. Cok sinifli siniflandiricilar ise ikili smiflandiricilarin

birlesimiyle olusmaktadir.

1.5.3.1. Dogrusal Olarak Ayrilabilen Veriler
Her bir x; verisinin D 6zellige sahip oldugu bir egitim 6rnek kiimesinin, yj=+1

etiketleriyle wi ve wa siiflarindan birine dahil oldugu ikili bir siniflandirma islemini ele

alalim. Egitim kiimesi asagidaki bigcimde ifade edilir.
%, ¥i}i=1.., L.y, e{-1L+1},xeR"

Dogrusal olarak ayrilabilen veri, D=2 oldugunda iki smifi ayirabilen bir ¢izgi ve D >

2 oldugunda ise bir hiper diizlem ¢izebilmek demektir. Hiper diizlem wx + b = 0 denklemi



29

ile ifade edilebilir. Burada w hiper diizleme diktir, |b|/||lw|| hiper diizlemden merkeze olan
dikey uzaklik ve ||w||, wnin Oklid formudur.

Destek vektorleri ayirma hiper diizlemine en yakin olan 6rneklerdir ve DVM’nin
amact hiper diizlemi iki sinifin en yakin 6rneklerinden olabildigince uzaga getirecek bigimde

yonlendirmektir. Yani en genis marjinli hiper diizlemi aramaktir.

O Sif 1
4 ® Suuf 2

Sekil 1.11. iki dogrusal ayrilabilen sinif aracihigiyla hiper diizlemin gosterimi
Sekil 1.11.’de goriildigii gibi DVM’nin uygulanmasi, W ve b degiskenlerinin se¢imi

anlamma gelmektedir. Boylece egitim verileri (1.20) ve (1.21) esitliklerindeki gibi ifade

edilebilir.

X W+b>+1y =+1 (1.20)
X W+b<-1,y =-1 (1.21)

(1.20) ve (1.21), (1.22)’deki kosul bigiminde birlestirilebilir.

Y, (X W+b)-1>0V, (1.22)
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Ayirma hiper diizleminin en yakininda bulunan noktalart yani Sekil 1.11.’de daire
icerisinde gosterilen destek vektorleri goz Oniine alirsak, bu noktalarin {izerlerinde

bulundugu Hi ve Ha diizlemleri (1.23) ve (1.24)"deki gibi ifade edilebilir.

H: x,w+b=+1 (1.23)
H,: x,Ww+b= -1 (1.24)

Sekil 1.11°de d1, Hi’den hiper diizleme olan uzaklik ve dz, H2’den hiper diizleme olan
uzaklik olarak tanimlanmustir. Hiper diizlemin Hi ve Hz2’den es uzakligi, di’in d2’ye esit
oldugunu gosterir ki bu da marjin olarak bilinmektedir. Hiper diizlemi, destek vektorlerden

olabildigince uzakta yonlendirmek i¢in marjin maksimum yapilmaldir.

Basit vektor geometrisi marjinin Twi ‘ya esit oldugunu gosterir ve marjini maksimum

yapmak, w’yu (1.22) kosuluna gére minimum yapmak demektir.

min || w |, dyleki, v (x.w+b)-1>0V, (1.25)

|l[w|l” yu minimum yapmak 5||W||2’n1 minimum yapmaya esittir ve bu terimin
kullanilmas1 karesel programlama optimizasyonunun uygulanmasini miimkiin kilar. Bu

yiizden (1.26) esitligini ¢ézmeye ihtiyag¢ vardir:
min%” wl|, éyleki, v (x.w+b)-1>0V, (1.26)

Minimizasyondaki sinirlamalara sahip optimizasyon problemlerine getirilen standart
bir yaklasim Lagrange bi¢imciligidir. Bu ylizden (1.26)’daki sinirlamalara, « Lagrange

carpanlarmi dagitmak gerekmektedir.

L, E% I WIF —af y; (x.w+b)-1V, | (1.27)
E%”W”Z _Zai[yi(xi'w+b)_l:| (1.28)
E%”W”Z _Zaiyi (Xi'W+b)+Zai (1.29)
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(1.29) esitligini minimum yapacak w ve b degerleri ile maksimum yapacak a degerini
bulmak igin L, 'nin W ve b’ye gore tiirevleri almir ve tiirevleri 0’a esitlenir. Burada hala a; =

0 V; sart1 saglanmalidir.

% gmw=y 1.30
—=U=W=)>a VX .

- 2 YiX; (1.30)
oL L

—E=0=>w=>gqy,=0 (1.31)
ob =

(1.30) ve (1.31) esitliklerini, (1.29) esitliginde yerine koyarsak maksimize edilmesi

gereken, a’ya bagh yeni bir esitlik elde ederiz.

L L
L, EZ@(i —%Zaiaj YiYi%-X; . Oyleki, & ZOVi,ZOli y, =0 (1.32)
i1 i i1
L 1
Ezai _EzaiHi,jaJ" Hi,j =V, V%X (133)
i-1 i
L 1 L
=Ya _EaTHa’ dyle ki, @, 20Y,,> oy, =0 (1.34)
i=1 i=1

Elde edilen yeni formiil Lp, birincil problem olan Lp’nin ikili bi¢imi olarak ifade edilir.
Dikkat edilmelidir ki ikili bigim, hesaplanacak olan X; giris vektorlerinin her birinin i¢

carpimina esittir. Lp’yi maksimize etmek i¢in (1.35) hesaplanmalidir.

L L
max{z(xi —%aT Ha}, dyle ki, ; 207, > ary, =0 (1.35)
i=1

o i=1

Bu bir konveks optimizasyon problemidir ve problemin ¢6ziimii @’ y1 verir. (1.30)
esitligi ise bize w’yu verir. Geriye b’nin hesaplanmasi kalir. (1.31)’i saglayan xs destek
vektorii olan herhangi bir veri (1.36)’daki bigime sahiptir.

Y, (X, w+b)=1 (1.36)

(1.30) esitligi, (1.36) esitliginde yerine koyulursa (1.37) elde edilir.
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ySEZamymxm.xs +b]:1 (1.37)

me$S
Burada S, destek vektorlerin indis kiimesini gdstermektedir. S, a; > 0 oldugu
durumlarda, i indislerinin bulunmasiyla elde edilir. (1.37) esitliginin her iki tarafinin ys ile

carpilip (1.20) ve (1.21)’deki y2=1 ifadesi kullanilirsa b, (1.38) ve (1.39) esitlikleri ile elde
edilir.

A (Zam Y XX+ bj =y, (1.38)
meS
b=y, = YnXnXs (1.39)
meS

Keyfi bir xs destek vektorii kullanmak yerine, S kiimesindeki destek vektorlerin

tiimiiniin ortalamasini almak daha uygundur.

b:NiZ(ys _Zamymxm'XsJ (140)

s seS meS

Boylece bu denklemler yardimiyla ayirma hiper diizleminin en uygun yonlendirmesini

tanimlayan W ve b degiskenleri belirlenmis olur.

1.5.3.2. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veriler

DVM yontemini, dogrusal olarak tamamen ayrilamayan verileri de ele alarak
gelistirmek i¢in, (1.20) ve (1.21) esitliklerindeki sinirlamalar1 yanlis siniflandirilmis noktalar
icin gevsetmek gerekmektedir. Bu, bir pozitif yapay degiskenin (&;,i = 1, ..., L) esitliklere

uygulanmastyla gergeklestirilir.

XW+bh>+1-&, y =+1 (1.41)
X W+b<-1+¢&,y. =-1 (1.42)
E>0V, (1.43)

(1.41), (1.42) ve (1.43) esitlikleri, (1.44) kosulu bi¢iminde birlestirilebilir.
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Y (x.w+b)-1+& 20,6 >0V, (1.44)

O Simf1
N ® Sumf2

Sekil 1.12. iki dogrusal ayrilamayan smif araciligiyla hiper diizlemin gosterimi

Yumusak marjinli DVM’de, marjin sinirinin yanlis tarafinda bulunan veri noktalari,
uzaklikla artan bir cezaya sahiptir. Yanlis smiflandirma sayisini azaltmak igin (1.26)
esitligindeki hedef fonksiyonumuza uygulanabilecek makul bir yaklasim, (1.45) esitligini

bulmaktur.

L
min%” wf +CY & byleki,y; (x.w+b)-1+& 20V, (1.45)

i=1

Burada C parametresi, pozitif yapay degisken ve marjin Olciisii arasindaki
odiinlesmeyi kontrol eder. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde oldugu gibi denklemi w, b
ve ¢;’ye gore minimum Ve a’ya gore maksimum yapmak gerekmektedir. Bunun igin

denklem Lagrange olarak yeniden formiile edilirse (1.46) elde edilir.
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E%” w2 +CZ§ Za [V (xw+b)-1+& |- Zyé (1.46)

Burada a; = 0ve u; = 0 V; sart1 saglanmalidir. w, b ve §;’ye gore tiirev alinir ve
tiirevler 0’a esitlenirse (1.47), (1.48) ve (1.49) elde edilir.

% g 3 1.47
—=U=W=)>aVX .
W 2 iYiXi (1.47)
oL L

_p:032aiyi =0 (1.48)
ob i

Fa o+ i (1.49)

Denklemleri yerine koyarsak, L, (1.34)’deki ayn1 bigime sahip olur. Bununla birlikte
u; = 0V, sartin1 saglayan (1.49) esitligi, @ < C sartin1 sagladigin1 da gosterir. Bu nedenle
(1.50) bulunmalidir.

max| & -
{Zai —%aTHa},byleki,OSai <C V;veday, =0 (1.50)

a i=1 i=1

b, (1.40)’daki ifadeyle ayni bi¢imde hesaplanir. Yalniz bu durumda, b’yi hesaplamak
icin kullanilan destek vektorlerin kiimesi, 0 < @; < C oldugu durumda i indisini

bulunmasiyla belirlenir.

1.5.3.3. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olarak ayrilabilen verilere DVM uygulandiginda, uygulamaya biitiin giris

degiskenlerinin i¢ carpimlarindan H matrisi elde edilerek baslanir.

H, —y,ka( ., J)—x.szxiij (1.51)

K(x;, x;), cekirdek fonksiyon denilen fonksiyon toplulugunun bir 6rnegidir. Cekirdek
fonksiyonlarin tiimii iki vektoriin i¢ ¢arpimlarinin hesaplanmasi esasmna dayanmaktadir. Bu

demektir ki, eger fonksiyonlar, dogrusal olmayan 6zellik esleme fonksiyonuyla (x—¢@(x))
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yiilksek boyutlu uzaya tasmabilirse, Ozellik uzayindaki eslenen girislerin sadece i¢
carpimlarinin, ¢ degiskenin agikca hesaplanmasina ihtiya¢ duyulmadan belirlenmesi
gerekir.

Cekirdek fonksiyonlarinin yararli olmasinin sebebi, X girislerinin uzaymda dogrusal
olarak ayrilamayan/baglanamayan bircok siniflandirma/regresyon probleminin uygun bir
esleme fonksiyonuyla yiiksek boyutlu 6zellik uzayina taginabilmesidir.

En sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.

Radyal Tabanli fonksiyon: k (x;,x;)=e """ (1.52)
Polinomial fonksiyon: k(x,,x, ) =(x.x, +a)’ (1.53)
Sigmoid fonksiyon: k(x;,x;)=tanh(ax,.x; —b) (1.54)

Fonksiyonlardaki a ve b parametreleri ¢ekirdegin davranigina gore belirlenmektedir.

1.6. Smiflandirma Oncesi On islemler
1.6.1. Matematiksel Morfoloji

Matematiksel morfoloji, goriintii iizerinde sinirlar, iskelet gibi yapilarm tanimlanmasi
ve ¢ikarilmasi, giiriiltii giderilmesi gibi amaglar i¢in kullanilmaktadir. Goriintiideki piksel

yogunluklar1 ile degil sekiller ile ilgilenir. Biitiin matematiksel morfoloji islemleri asima

ve genlesme tabanhidir [57].

1.6.1.1. Asinma

Ikili bir f goriintiisiiniin, s yapisal eleman1 tarafindan gergeklestirilen asmma islemi,
yapisal elemanin goriintii lizerinde gezdirilmesi ve yapisal elemandaki 1’lerin goriintiideki

I’ler ile eslesmesi esasina dayanmaktadir. Eslestigi durumlarda goriintiideki merkez piksel

1, diger durumlarda ise 0 yapilir.



36

1.6.1.2. Genlesme

Ikili bir f goriintiisiiniin, S yapisal elemani tarafindan gergeklestirilen genlesme islemi,
yapisal elemanin goriintli tizerinde gezdirilmesi ve yapisal elemanin merkezindeki 1 ile
goriintiiniin (X,y) koordinatindaki 1 eslesirse, yapisal eleman ile goriintii pargasi lojik or’lama

islemine tabi tutulur.

1.6.2. Baglantih Bilesen Etiketleme

Baglantili bilesen etiketleme, var olan bir goriintiiyli tarayarak goriintiiniin piksellerini,
piksel baglantilarma dayanarak parcalar seklinde gruplayan bir algoritmadir. Nesne tabanli
modellerin kurulmasinda nesnelerin tekil olarak goriintiiden ¢ikarilmasi 6nemli oldugundan

sik kullanilan bir algoritmadir.

1.6.3. Moment Degismezleri

Moment degigsmezleri bir nesnenin bigimini karakterize etmek i¢in kullanilir. Hem
seklin sinirlar1 hem de i¢ bolgesindeki bilgiler kullanilarak hesaplanir. Sayisal sekil tabanl

bir goriintii i¢in merkezi momentlerin ayrik formu (1.55)’deki gibi ifade edilir.

Hog= D (x=%X)"(y-y)’ (1.55)
(x,yeS)
Burada x ve y, merkezi momentleri gostermektedir ve (1.56) ile (1.57) esitlikleri

kullanilarak hesaplanir.

7: I\/llO y:MOl

MOO MOO

(1.56)

M =D D xPyf(xy) (1.57)
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1.7. Boliitlenmis Verilerin Siniflandirilmasi

Smiflandirma, gOrlintii  analizi alaninda  kullanilan  gerekli tamamlayici
fonksiyonlardir. Goriintiide var olan nesnelerin farkli yogunluklarini ayirmak ve tanimlamak
icin kullanilan bir 6lgiitle ilgilidir. Bu 6lgiit, her bir sinift temsil eden 6rnek goriintiilerden
Olctim i¢in kullanilan sayisal parametrelere ya da temel 6zelliklerin tanimlamalarma kadar
farkl karmagiklik ve bigimde ¢esitlilik gostermektedir.

Genellikle smiflandirmada, bilgisayarlar insanlardan daha iyi olma egilimi gosterirler.
Clinkii gruplar: birbirinden ayirmak i¢in yararli bilgileri nesnelerden ¢ikartabilirler. Bunun
yaninda kritik olmayan parametrelerdeki rastgele degisimlerden etkilenmezler ve

istatistiksel yontemler gelistirebildiklerinden siniflandirmada daha iyidirler.

1.7.1. Rastgele Ormanlar

RO yontemi Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilen bir toplu 6grenme
yontemidir. Ormanin egitimi agsamasinda karar agaclar1 olusturulmakta ve tekil agaglardan
en ¢ok oyu alan sinif karar smifi olarak belirlenmektedir. RO algoritmasinda, egitim veri
kiimesindeki verilerle ormandaki agaclar1 olusturmak i¢in kullanici tarafindan belirlenmesi
gereken iki parametre bulunmaktadir. Bu parametreler olusturulacak olan agacglarin sayisi
(n) ve en iyi boliinmeyi belirlemek i¢in her bir diigiimde kullanilacak olan degisken sayisi

(m)’dir. RO yaklagimi hakkinda detayli bilgi 1.5.2. boliimiinde verilmistir.

1.7.2. Destek Vektor Makineleri

DVM, 1995 yilinda Vapnik [55] tarafindan ortaya atilan siniflandirma ve regresyon
analizi i¢in kullanilan bir danigsmanli 6grenme yontemidir. DVM’nin amaci, Oriintii
vektorlerinin en i1yi aywrma hiper diizlemini olusturacak cok boyutlu 6znitelik uzayna
eslenmesi ve siniflandirilmasidir. DVM yaklasimi hakkinda detayl bilgi 1.5.3. boliimiinde

verilmistir.
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1.7.3. Yapay Sinir Aglan

YSA, insanin diisiinsel yeteneklerini, biyolojik olarak makul miihendislik
tasarimlariyla matematiksel olarak modelleme fikrinden ortaya ¢ikmistir. Gergek bir beyni
andiran ¢ok biiyiik 6l¢ekte paralel hesaplama semast anlamina gelen YSA, oriintii tanima
teori ve pratiginde onemli etkilere sahip bir smiflandirma aract olmak igin gittikce
gelismektedir [58].

1943 yili, YSA’nin gelisiminde baglangic yili olarak sayilabilir. McCulloch ve Pitts
(1943) [59], temel hesaplama noronunun ilk modelini ortaya g¢ikarmiglardir. Ardindan
Donald Hebb (1949) [60], noronlarin baglantilarini giincelleme i¢in ilk 6grenme semasini
onermistir. Bu O6grenme kural, sinir aglar1 teorisine temel katkilarda bulunmustur.
Rosenblatt’in (1958) [61] perseptron teorisini onermesi bu alan iizerine yapilan diger
calismalardandir. Bernard Widrow ve Marcian Hoff (1959), yeni ve gii¢lii bir 6grenme kurali
olan Widrow-Hoff 6grenme kuralmi gelistirmislerdir. Marvin Minsky ve Seymour Papert
(1969) [62], makine Ogrenmesi arastirmalartyla ilgili kitap yayinladiklarinda, katmanli
o0grenme aglar1 gelisme gosterememistir. Bu kitapta perseptron modelinin smirlandirmalar1
tizerine yapilmis ¢alismalar vardir. Ardindan bazi bilim adamlar1 hala YSA modelini
gelistirmeye devam etmislerdir. Werbos (1975) [63], ilk perseptron modelini gelistirmeye
calismig ve geri yayilim agin1 ortaya ¢ikarmistir. Diger arastirmacilar olan Steve Grossberg,

Teuvo Kohonen ve Henry Klopf yeni modeller gelistirmislerdir.

1.7.3.1. Yapay Noron

McCulloch ve Pitts, yapay bir noron igin hesaplama modeli olarak ikili esik birimi
onermislerdir ( Sekil 1.13).

Sekil 1.13. Bir noronun McCulloch-Pitts modeli



39

Bu matematiksel ndron, n tane giris sinyalinin (Xj, j=1,...,n) agirlikli toplamlarmi
hesaplar ve toplam, belli bir u esik degerinin lizerindeyse 1 ¢ikigini, diger durumlarda ise 0

cikigini tiretir. Matematiksel olarak:

VZQ(ZWJ-XJ- _“j (1.58)
i1

(1.58)’de 6(.), 0°da birim basamak fonksiyonu ve wj, j. girisle ilgili sinaps agirhigidir.
Gosterimin basitligi i¢in U esik degeri, ndrona bagh olan, Xo=1 sabit girisli Wo=-u agirhg1
olarak hesaba katilir. Pozitif agirliklar uyarici sinapslara karsilik gelirken, negatif agirliklar
engelleyici sinapslara karsilik gelir. McCulloch ve Pitts, uygun secilen agirliklarin, genel
hesaplama yapan noronlarm senkron dizilmelerine yol agar. Burada biyolojik nérona basit
bir benzerlik vardir: teller ve ara baglantilar, sirasiyla akson ve dentriti modellerken baglant1
agirliklar1 sinapslar1 temsil eder ve esik fonksiyonu, somadaki isleme benzemektedir. Fakat
McCulloch ve Pitts modeli, biyolojik néronlarin gercek davranislarini yansitmayan birkag

basit varsayim da igermektedir.

1.7.3.2. Yapay Sinir Aglan I¢in Néron Modelleme

Sinaptik baglantilar

Y / Néron isleme birimi

Carpma agirliklar:

Sekil 1.14. Isleme diigiimii ve sinaptik baglantidan olusan néron
yapist

Her bir ndéron modeli, sinaptik giris baglantis1 ve tek bir ¢ikisa sahip olan igleme
elemanimdan meydana gelir. Noron girislerinin (Xi) sinyal akisi, ndron ¢ikis sinyali akiginda

oldugu gibi oklarla belirtilen sekilde tek yonlii diisiiniilebilir. Genel bir ndron yapis1 Sekil
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1.14.°de verilmektedir. Sembolik gdsterim noronun, agirliklar kiimesinden ve ndron islem
elemani ya da diigim denilen yapidan olustugunu gostermektedir. Noron ¢ikis sinyali (1.59)

ve (1.60) esitliklerindeki iliskiyle verilebilir.

o= f(wk) ya da (1.59)

o=f (Zn:vvixij (1.60)

Burada w agirlik vektorii ve x giris vektorii olarak (1.61) ve (1.62) esitliklerindeki gibi

tamimlanir.
we [wow,...w,] (1.61)
X2 % % ... %] (1.62)

f(wix) aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Literatiirde kullanilan bazi1 aktivasyon
fonksiyonlar1 Sekil 1.15.’de gosterilmistir. Bunlarin igerisinde en sik kullanilan1 sigmoid
fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunun alani, net olarak bilinen néron modelin aktivasyon
degerlerinin kiimesidir. Bu yiizden fonksiyon genelde f(net) olarak kullanilir. Net degiskeni

agirlhik ve girig vektoriiniin skaler carpimlar1 olarak tanimlanir.

net = w'x (1.63)

Burada dikkat edilmelidir ki, esik degeri (1.59), (1.60) ve (1.63) esitliklerinde agik¢a
kullanilmamustir, fakat bu sadece sembolik gosterim i¢indir. Modellenmis ndronun gercgekte
X1,X2, ...,Xn-1 giris degerlerinden gelen n-1 baglantiya sahip oldugu farzedilir. Ayrica Xn=1 ve
Wnh=T oldugu diisiiniiliir. Esik deger baz1 modeller i¢in dnemli rol oynadigindan, bazen esik

deger ayr1 néron model parametresi olarak ayrica elde edilir.
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I S\

Sekil 1.15. Aktivasyon fonksiyonlarinin ¢esitleri: (a) esik (b) parcali dogrusal (¢)
sigmoid (d) gauss

1.7.3.3. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

YSA, yapay noronlarin diigiim ve agirlikli yonlii kenarlarin noron girisleri ve néron
cikiglar1 arasindaki baglant1 oldugu agirlikli yonlii graf olarak da disiiniilebilir. Baglant:
mimarilerine bagli olarak YSA iki kategoriye ayrilabilir:

e lleri beslemeli YSA: dongii olmayan graflardir.
o Geribeslemeli YSA: geri besleme baglantilarindan dolay1 dongiilerin meydana

geldigi graflardir.

Tez caligmasinda ileri beslemeli yapay sinir aglart modeli kullanildigindan bu

boliimde ileri beslemeli ag yapisina deginilecektir.

1.7.3.3.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Sekil 1.16. Tek katmanli ileri beslemeli ag ara baglant1 semast
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N girise sahip m ndérondan olusan temel bir ileri beslemeli mimari Sekil 1.16.’da
gosterilmektedir. Noronlarin ¢ikiglart ve giris vektorleri sirasiyla (1.64) ve (1.65)

esitliklerinde verilmistir.

o=[0, 0, 0,] (1.64)
x=[x % - %] (1.65)

wij agirligi i. néronu, j. giris ile baglar. i. ndron igin aktivasyon degeri (1.66)’daki gibi

yazilabilir.
net, = > Wwx;, i=12,...,m (1.66)
j=1

(1.67)’de verilen dogrusal olmayan doniisiim, X’in islenmesini tamamlayan f (net;)
(i=1,2,...,m) aktivasyon fonksiyonunu i¢cermektedir. Doniistim agdaki m néronun her biri

icin uygulanmakta ve (1.67) esitligindeki gibi ifade edilmektedir.

o =f(wx),i=12...,m (1.67)

Burada w; agirlik vektori, i. ¢ikis digiimiine karsilik gelen agirliklari igerir ve

(1.68)‘deki gibi tanimlanir.

w2 [, W, ] (1.68)

Dogrusal olmayan matris isleci I' sembolii ile gosterildiginde, ag tarafindan X giris

uzaymin 0 ¢ikis uzayma eslenmesi (1.69)’daki gibi ifade edilebilir.

0=I[Wx] (1.69)

Burada W, iligki matrisi de denilen agirlik matrisidir.
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W11 Wln

W S (170)
Wml Wmn
f() - 0

rpE (1.71)

Dikkat edilmelidir ki, T" matris islecinin kosegenlerindeki dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 (f(.)), her bir nérondaki net aktivasyon degerlerini isler. Her bir
aktivasyon degeri sirasiyla bir girisin ve ona karsilik diisen agirlik vektoriiniin skaler
carpimina esittir. Giris Oorneginin ¢ikis 0rnegine eslenmesi ileri beslemeli ve anlik tipte
oldugundan, x girisi ile 0 ¢ikig1 arasinda zaman gecikmesi olmamaktadir. Bu yiizden (1.69)

esitligini t zamanin1 da igeren agik bigcimde (1.72) esitligindeki gibi yeniden yazabiliriz.
o(t)=T[Wx(t)] (1.72)

Ileri beslemeli aglarm agik¢a bir geri besleme baglantis1 olmamasma ragmen, X(t),
o(t)’ye eslendiginde ¢ikis degerleri, beklenen ¢ikis degerlerini saglayan bir Ogreticinin

bilgisiyle karsilastirilir ve agin agirliklarma uyarlamak i¢in hata sinyali kullanilir.

1.7.3.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Ogrenmenin kesin tanimmin formiillestirilmesi zor olmasma ragmen, YSA’de
O0grenme silireci, ag mimarisini ve baglant1 agirliklarini giincelleme problemi olarak
goriilebilir. Boylece ag belirli bir gérevi verimli bir sekilde gergeklestirebilir. Ag baglant1
agirliklarini, mevcut egitim 6rneklerinden 6grenir. Yani 6grenmeyi verilen 6rneklerin giris-
cikis iliskilerinden yapar. Performans, iteratif bir sekilde agdaki agirliklarin
giincellenmesiyle zamanla gelisir. YSA’nin Orneklerden otomatik O6grenme yetenegi,
yontemi ¢ekici ve ilging yapmaktadir.

Ogrenme siirecini tasarlamak ya da anlamak igin ilk olarak sinir agmin modelini
olusturmak, agdaki mevcut bilgilerin ne oldugunu bilmek gerekir. Buna &6grenme
paradigmasi ad1 verilir. Ikinci olarak ise ag agirliklarinin nasil giincellendigini anlamak yani
hangi &grenme kurallarinin giincelleme siirecini yonettigini anlamak gerekir. Ogrenme

algoritmasi, 6grenme kurallarinin agirliklar: ayarlamak i¢in kullanildigi yontemle ilgilidir.
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Ug ana 6grenme paradigmasi vardir: danismanli, danismansiz ve hibrid. Danismanl
ogrenmede, aga her bir giris 6rnegi i¢in dogru bir ¢ikis (cevap) saglanir. Agirliklar bilinen
dogru cevaba olabildigince yakin cevap liretmek icin aga olanak saglayarak belirlenir.
Danigmansiz 6grenmede, egitim veri kiimesindeki her bir giris 6rnegi ile ilgili dogru bir
cevaba gerek duyulmaz. Verilerin temelinde yatan yap1 ya da verilerdeki 6rnekler arasindaki
kargilikli iligki aragtirilir ve karsilikli iligkilerden yararlanilarak 6rnekler kategorilere ayrilir.
Hibrid 6grenme ise danismanli ve danismansiz Ogrenmeyi birlestirir. Agirlhik kismi
danismanl 6grenme araciligtyla belirlenirken, digerleri ise danismansiz 6grenme arciligiyla
elde edilir.

Literatiirde birgok 6grenme kurali bulunmaktadwr. Bu kurallar danismanli ve
danigmansiz 6grenme ile alakalidir. Sik¢a kullanilan perseptron, delta ve Widrow-Hoff
danigmanli 6grenme kurallar1 smifina girerken; Hebbian, Winner-take-all danismansiz

ogrenme kurallar1 siifina girmektedir.

1.7.3.4.1. . Hata Geri Yayihmh Ogrenme Algoritmasi

Genellestirilmis Delta Algoritmasi olarak da bilinen Hata Geri Yayilimli Ogrenme
Algoritmast uygulamada en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmasidir. Bu &6grenme
algoritmasinda giris 6rnekleri, geri yayilimli egitim boyunca sirali olarak aga sunulur. Eger
bir 6rnek aga sunuldugunda, onun smiflandirma sonucu hatali belirlenirse, sinaptik agirliklar
giincellenir ve boylece en kiiclik ortalama kare smiflandirma hatasi azalir. Giris ¢ikis
eslemesi, beklenen ve gercek degerlerin karsilastirilmasi ve agirliklarin giincellenmesi,
egitim kiimesindeki biitiin 6rneklerin kabul edilebilir toplam hata ile 6grenmesine kadar
devam eder. Burada kullanilan hata kiimiilatiftir ve biitiin egitim kiimesi i¢in hesaplanir.

Smiflandirma siireci boyunca, egitilmis sinir ag1 ileri yonlii islemektedir.
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Girigler — Z;

(Sabit girig) z,= -1 &

Yapay néron

Sekil 1.17. Katmanli ileri beslemeli sinir aglar1

Sekil 1.18., Sekil 1.17.’de verilen temel iki katmanli ag i¢in hata geri yayilimli
O0grenme algoritmasmin akis diyagramini gostermektedir. Burada z ve 0 sirasiyla giris ve
cikis, y ise gizli katman ¢ikis vektorlerini gostermektedir. d tepki vektort, z giris vektorlerine
karsilik gelen, 6gretici tarafindan saglanan vektordiir.

Ogrenme Adim 2°deki ileri besleme evresi ile baslamaktadir. z drnek vektorii girise
sunuldugunda, katmanlarin cevabi olan y ve 0, bu evrede hesaplanir. Ardindan hata sinyali
hesaplama evresi (Adim4) takip eder. Burada dikkat edilmelidir ki 6nce ¢ikis katmanindaki
hata sinyal vektorii hesaplanir, ardindan bu hata giris diigimlerine dogru yayilir. Adim 5 ‘de
KxJ agirliklari, W matrisi i¢cinde sirasiyla giincellenir. Son olarak ise JxI agirliklari, Adim
6’da V matrisi iginde glincellenir.

Giris — ¢ikis eslemesinin kiimiilatif dongii hatasi, biitiin egitim kiimesindeki ¢ikis
hatalarinin toplami olarak Adim 3°de hesaplanir. Biitiin egitim dongiisii icin sonu¢ hata
degeri, egitim kiimesindeki Orneklerin ({z1, Z2,...,7p}) her biri tamamlandiktan sonra
hesaplanir. Ogrenme islemi, Adim 8’de gosterildigi gibi sonug hata degeri Emax iist siirmin

altinda oldugu zaman durdurulur.
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Admm 1 W e W agirhklanna ilk defar atama

Veni bir egitim déngisines bagla Veni bir efitim adumina bazla

z fmegini afa gonderme ve katmanlann tepkilaring hezaplama
Adim 2 ¥ = Irz]
o = T[Wy]

Dongii hatasm hezaplama
1
E :—£+E||d—a||2

Adim 3

E+—0 8, ve &, hatalarm hesaplama
Adimn 4 8, = [{dy — ou )1 — ooy
'S'I' :wfan.ﬁr f!.: = [':1__‘,-'|-:'J"|]
Hayr | Adms I

Evet E< f'-‘"“-“ 8 dum 5 Cikiz katmammnin agirhklarm gincelleme
: : W= W + nfgy"

Gizh katmanmm afirhklanm gimesllems
Adum & VoV + st
Dur
Admm 7
Hayur Ezitim kiimesinde Evet

W

Sekil 1.18. Hata geri yayilimli egitim algoritmasi akis diyagrami
1.8. Performans Degerlendirmesi

Gergek hayattaki danismanli 6grenme uygulamalarinda, sinif etiketlerine sahip egitim
veri kiimesinden yararlanilarak etiketleri bilinmeyen test veri kiimesi hakkinda tahmin
yapilmaktadir. Ardindan Ogrenme algoritmasi tarafindan elde edilen performans
Ol¢iilmelidir. Bu nedenle siiflandirici egitim veri kiimesiyle test edilir ve test veri kiimesine
uygulandiginda tahmin edilen smif etiketleriyle dogru smif etiketleri karsilastirilarak
performans Olgimi  gergeklestirilir  [64]. Bir smiflandirici  degerlendirildiginde,
performansinin 6l¢iimii i¢in bir¢ok farkl yol mevcuttur.

Iki miimkiin smifli damigmanli 6grenmede iki tane ikili degisken tanimlanmalidir.
Bunlar pozitif veya negatif gercek sonuglar ile pozitif veya negatif tiretilen test sonuglaridir.
Iki tane ikili degisken 2*2°lik bir tabloya yerlestirildiginde ddrt durum olusmaktadir (Tablo
1.2). Bu dort durum gergekte pozitif kiimeye dahil olup test sonucuna gore de pozitif ¢ikan
durum Dogru Pozitif (TP), ger¢ekte negatif kiimeye dahil olup test sonucunun hatali olarak
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pozitif ¢ikt1ig1 durum Yanlis Pozitif (FP), gercekte pozitif kiimeye dahil olup test sonucunun
hatali olarak negatif ¢iktig1 durum Yanlis Negatif (FN) ve gercekte negatif kiimeye dahil

olup test sonucuna gore de negatif ¢ikan durum Dogru Negatif (TN) durumlaridir.

Tablo 1.2. ikili tani testi

Test Sonuglari
Gergek Sonug Pozitif Negatif
Pozitif A(Dogru Pozitif) C(Yanlis Negatif) A+C
Negatif B(Yanlis Pozitif) D(Dogru Negatif) B+D
Toplam A+B C+D A+B+C+D

Tablo 1.2.’deki degerler kullanilarak gesitli oranlar hesaplanmaktadir.
Duyarlilik (Sensitivity): Gergekte pozitif olan kiimenin test sonug¢larmin ne kadar

dogrulukta bulunabildigini gosterir.

Duyarlilik = A / (A+C) = TP / (TP + FN) (1.73)

Ozgiilliik (Specificity): Gergekte negatif olan kiimenin test sonuglarmm ne kadar

dogrulukta bulunabildigini gosterir.

Ozgiilliik = D / (B+D) = TN / (TN + FP) (1.74)

Dogruluk (Accuracy): Gergekte pozitif ve negatif olan kiimenin dogru taninmasinin

tiim taninma sonuglara oranini gosterir.

Dogruluk =(A+D)/(A+B+C+D)=(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN) (1.75)



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iRDELEME

2.1. Giris

Bu tez g¢alismasinda, mikroskobik goriintiiler iizerinde TB bakterisinin otomatik
taninmasina dayali bir sistem gergeklestirilmistir. Sisteme giris olarak mikroskobik
goriintiiler verilmektedir. Goriintlilerin egitim asamasinin kolaylastirilmasi i¢in goriintii
iizerinde imleg ile gezinilen yerlerde belirli cap ve oranda biiyiitme yapilmis ve bakteriye ait
olma olasilig1 olan bolgelerin piksel tabanl egitimi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma
yontemi olarak piksellere, piksel ve sekiz komsulugunda GOYF uygulanmistir. Egitilen
orneklerin Mahalanobis uzakliklar1 dikkate alinarak yanlis egitilen verilerin egitim
kiimesinden kaldirilmas1 yani giiriiltiilii veri eliminasyonu saglanmistir. Boliitleme
asamasinda elde edilen 6znitelikler kullanilarak, egitim goriintiilerinin boliitleme isleminin
gergeklestirilmesi i¢in GOYF, RO ve DVM yontemleri iizerinde durulmustur. Bu
yontemlerde, verilen egitim 6rnekleri yardimiyla bakteriye ait olma olasiligi olan bolgelerin
diger bolgelerden ayrilmalar1 saglanmistir. Son asamada da egitim drneklerindeki bakteri ve
bakteri olmayan sekilsel bolgelerin YSA, RO ve DVM yontemleriyle sekil tabanli egitilmesi
saglanmig ve boliitlenmis goriintiiler ilizerindeki nesneler bu yontemler aracilifiyla

smiflandirilmstir. Sekil 2.1.’de sistemin temel islem adimlar1 verilmistir.

Gitly —— Onitelik Cikartma — R;’lll‘..flabm‘h — gekg Tabanh | oo
Gorlintiisi oliitleme miflandirma
L Kernel parametrelerin ga?gg ?LklaSFlh;]kks Yapay Sinir Aglart
belirlenerek bakteri ogunluk Fonksiyonu
verisi iretimi Rastgele Ormanlar Rastgele Ormanlar

Destek Vektor Makineleri Destek Vektor Makineleri

Sekil 2.1. Sistemin temel islem adimlar1

2.2. Tuberkiiloz Bakterisinin Otomatik Taninmasi

Mikroskobik goriintillerde TB bakterisinin taninmast son yillarda arastirmacilarin

etkin bi¢cimde ilgilendigi konulardan biridir. Bu konu ile ilgili olarak sadece bdliitleme
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yontemlerinin uygulandigi ¢alismalar [5][6][7] oldugu gibi boliitleme ve siniflandirma
yontemlerinin sirasiyla uygulandigi ¢aligmalar da [10][11] bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda
simiflandirma siirecinde yapisal yaklasimlar ileri siirilmistiir. Yapisal yaklagimlar
goriintiilerdeki nesnelerin Ozniteliklerinin ¢ikartilip nesneye ait ayirt edici 6zelliklerin
belirlenmesini hedef alir. Buna karsin goriiniise dayali yaklasimlar 6znitelik ¢ikarmanin
aksine goriintiideki nesnelerin biitlinlinii ele almaktadir. Gergeklestirdigimiz sistemde
goriiniise dayali yaklasimlar uygulanmakta ve bunlar yapisal yaklasimlara gore
siniflandirmada daha iyi sonug¢ vermektedirler.

Bu c¢alismada sunulan sistemin performansi, TB bakterisinin mikroskobik
goriintiilerinden olusan veritabani tizerinde degerlendirilmektedir. ZN lekelendirme teknigi
ile boyanmis balgam yayma ornekleri, Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi, Tibbi
Mikrobiyoloji Anabilim Dali Mikobakteriyoloji Laboratuvarinda hazirlanmistir. Alinan
yaymalar, 5 farkli hastadan 5 yayma-pozitif 6rnekleri igermektedir. Her bir hastanin balgam

yayma Orneklerinden 9 ila 40 arasinda renkli goriintii alinmistir.

Sekil 2.2. Goriintii toplama sistemi

Sekil 2.2.°de verilen goriintii toplama sistemi, Karadeniz Teknik Universitesi
Bilgisayarla Gorii Laboratuarinda kurulmugtur. Sistem, standart bir kisisel masaiistii
bilgisayar, bir mikroskop ve bir dijital kameradan olugmaktadir. Yayma Ornekleri 100X
biiyiitmeli objektif altinda Nikon Eclipse 801 151k mikroskobunda taranmaktadir. Goriintii
toplama i¢in Premiere Digital Microscope Eyepiece MAS88-300 dijital kamerasi
mikroskobun okiilerine takilmistir. Alinan goriintiiler 24 bit derinliginde bitmap dosya

formatinda saklanmaktadir ve piksel ¢oziiniirliigii 640*480°dir.
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Veri kiimesinin toplami1 116 pozitif goriintiiden olusmaktadir. Veri kiimesi hakkindaki
sayisal bilgiler Tablo 2.1.°de verilmistir. Boliitleme ve smiflandirma siirecinin
gergeklestirilmesi i¢in goriintiilerin yaklagik iigte biri egitim, geri kalan1 ise sistemi test
etmek icin kullanilmistir. Biitiin goriintiiler uzman tarafindan incelenip bakteri ve bakteri
olmayan bdlgelere karar verilmistir. Boliitleme asamasmin performansimi belirlemek igin
renk bakimmdan benzer olan bakteri ve bakteri olmayan bdlgeler uzman tarafinda kirmizi
ile boyanmistir (Sekil 2.3a). Smiflandirma asamasinin performansi igin ise yine uzman

tarafindan stipheli bolgelerin bakteri olup olmadigina karar verilmistir (Sekil 2.3b).

Tablo 2.1. Veri kiimesi hakkinda sayisal bilgiler

KZ:elsi #Hasta | #Goriintii | 1.Hasta | 2.Hasta | 3.Hasta | 4.Hasta | 5.Hasta
Egitim 5) 40 7 3 7 13 10
Test 5 76 10 6 13 27 20
Toplam 5 116 17 9 20 40 30

(@)

Sekil 2.3. ZN lekelendirme teknigi ile (a) boyanmig goriintiideki
bolgelerin uzman tarafindan (b) boliitleme siireci
performansin1 degerlendirmek i¢cin boyanmasi ve (c)
smiflandirma siireci performansini degerlendirmek i¢in
bakteri olup olmadigina karar verilmesi (kirmizi-bakteri,
siyah-bakteri degil)
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Sekil 2.3.” iin devami

(b) (©)

TB bakterisinin otomatik taninmasi i¢in gergeklestirilen sistemde oncelikle egitim veri
kiimesinin olusturulmasi i¢in egitim goriintiilerindeki ilgilenilen alanlarin belirlenmesi
gergeklestirilir. Ardindan Oznitelik ¢ikartma ve giiriiltiilii veri eliminasyonu saglandiktan
sonra renk tabanli boliitleme ve sekil tabanli siniflandirma islemleri ile siniflandirma

tamamlanmis olur.

2.2.1. Onislemler

TB mikroorganizmalar1 mikroskopla alman goriintiilerde orijinal goriintii boyutuna
nazaran oldukca kii¢iik goriinen yapilardir. Kullanici, piksel tabanli egitim asamasinda
bakteri olmayan bolgelerden yanliglikla egitim 6rnegi alabilir. Bu durum ilerki safhalarda
boliitleme ve siniflandirma siirecini zorlagtirmakta ve sistemin basar1 oranini diisiirmektedir.
Bu nedenle goriintii iizerinde imle¢ ile gezinilen yerlerde belirli yarigap ve oranlarda
biiyiitme yapilmistir.

Biiyiitme islemi i¢in gerceklestirilen islem adimlar1 su sekildedir:

e Kaullanici tarafindan istenilen yarigap degeri piksel tiiriinden ve biiyiitme orani
X tiirtinden belirlenir.

e Olusturulacak olan biiylitmeyi gosteren daire belirlenen yaricap degerine gore
olusturulur.

e Yarigap degerinin biiylitme degerine olan orani kullanilarak ham goriintii

iizerindeki imlecin bulundugu koordinatlardan +oran degeri ¢ikarilarak elde
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edilen koordinatlar arasinda kalan goriintii daire iizerine kopyalanir ve
kopyalanmis goriintli, ham goriintii {izerinde imlecin iizerinde bulundugu

koordinatlar merkez olmak tizere gosterilir.

(b) (©)

Sekil 2.4. (a) Orijinal goriintiiniin imlecin bulundugu koordinatta (b) 40 piksel
yarigapmnda 2X biiyiitme ve (c) 60 piksel yaricapinda 4X biiylitme
sonuclari

2.2.2. Oznitelik Cikartma ve Giiriiltiilii Veri Eliminasyonu

Mikroskobik goriintiilerden 6znitelik ¢ikartmak igin piksellerin renk bilgilerinden
yararlanilmigtir. Bunun i¢in imle¢ konumundaki piksel ve merkez pikselin sekiz
komsulugundaki piksellerin kirmizi, yesil ve mavi bilesenleri, hesaplanan katsay1 oraninda

kullanilmigtir. Katsayilar, iki degiskenli GOYF’nin piksel ve sekiz komsuluguna
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uydurulmasiyla elde edilmistir. Sekil 2.5.’de x,y koordinatlarina sahip olan piksellerin

merkez piksel indeksi (0,0) olmak iizere tiim indeksleri verilmistir.

14D [ | (=120 0.3673| |0.6063| [0367%

Loy f| 0.0 | |10 |:'> 0.6065)| 1 | |0.6063

i-1-1) | [(0-10 [ |(+1-10 0.3679| [0.6063) (03679

Sekil 2.5. (0,0) merkez koordinatlara sahip piksel ve komsularinin
indeks degerleri ve hesaplanan katsayilari

Bagimli olmayan degiskenler i¢in iki degiskenli GOYF (2.1)’deki gibi verilmektedir.

XZ y2

1 o7 207
fX’Y(X’ y):27z0' o. e (2.1)
XY

Burada iistel ifadenin 6niindeki katsay1 sabit oldugundan hesaplanmamakta ve o, ve
g, degiskenlerinin 1’ esit oldugu durumda katsayilar asagidaki gibi belirlenmektedir (Sekil

2.5.).

(1 2

x=-1ly=+1-> f,,(x,y)=e ?1 21=0.3679

0> 12

x=0,y=+1—> f,,(x,y)=e 27 21 =0.6065

12 12

x=+Ly=+1-> f,, (x,y)=e ?1 21 =0.3679

(s

x=-1y=0— f,,(x,y)=e 2T 27=0.6065

0 o0?

x=0,y=0-> f,,(x,y)=e 21211

12 02

x=+Ly=0- f,,(x,y)=e 2% 2% =0.6065

() (-
x=-1y=-1- f,,(x,y)=e 21 21 =0.3679
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0 (-1’

x=0y=-1-> f,,(x,y)=e 27 1 =0.6065

2 (1)’

x=+Ly=-1— f, (x,y)=e ?? 21 =0.3679

Katsayilardan yararlanilarak egitilen her bir piksel ve komsularmin kirmizi, yesil ve
mavi bilesenleri konumlarindaki ilgili katsayilarla ¢arpilarak 27 boyutlu 6zellik vektorii elde
edilir.

Egitim kiimesindeki biitiin goriintiilerin piksel tabanli egitimi sirasinda 6nislem olarak
goriintii tizerinde belirli ¢gap ve oranda biiylitme yapilmasma ragmen kullanici hala bakteri
olmayan bdlgeden egitim Ornegi alabilir. Bu nedenle egitim yapilan Ornekler arasi
Mahalanobis uzaklig1 hesaplanarak giiriiltiilii veri eliminasyonu saglanmistir. Mahalanobis
uzaklig1 diger uzaklik 6l¢iitlerinden farkli olarak veriden hesaplanan degisinti matrisini yani
verinin dagilimmi da hesaba katip smiflar arasi farkliligi artirrken smif igi farklilig:

bastirmasindan dolay1 problem i¢in uygun uzaklik metrigi olarak secilmistir.

2.2.3. Mikroskobik Goriuntiilerin Boliitlenmesi

Gergeklestirilen sistemin test siirecinin ilk asamasi, test kiimesindeki goriintiilerde
bakteri olmaya aday bdlgelerin renk bilgileri kullanilarak zeminden ayristirilmasidir. Bunun
i¢in 3 ¢esit yontem kullanilmistir. Her bir yonteme ait sonug goriintiileri, Sekil 2.6’da verilen

goriintiiye ait boliitlenmis sonug goriintiisiidiir.

Sekil 2.6. Boliitleme performansi i¢in kullanilacak orijinal 6rnek
goruntu
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2.2.3.1. Cok Degiskenli Gauss Olasilik Yogunluk Fonksiyonuna Dayah Béliitleme

Egitilen veri kiimesine ¢ok degiskenli bir GOYF’nin uydurulmasini temel alan basit
bir yaklasimdir. Egitim verilerinden yararlanilarak verileri temsil eden 27 boyutlu bir gauss
egrisi olusturulmustur. 3-sigma kurali olarak da bilinen, egri degerlerinin yaklasik %95’inin
ortalama degerden £2, %99,7’sinin ise ortalama degerden +3 standart sapma uzakligindaki
aralikta yer aldigini ifade eden yaklagimdan yararlanilmistir. Test kiimesindeki her bir test
verisinin, kullanicinin yaklasik olarak 3 sigma kuralindaki %95-%99,7 araliginda belirledigi

bir yilizdelik degere gore boliitlenmesi saglanmistir.

Sekil 2.7. Sekil 2.6.’daki orijinal goriintiiniin ¢ok degiskenli
GOYF yontemine dayali boliitlenmis sonug goriintiisii
(esik deger=%99.00)

2.2.3.2. Rastgele Ormanlar Yontemine Dayah Boliitleme

Karar agaclar1 tabanli bir yontem olan RO yonteminde kullanici tarafindan iki
parametre belirlenmesi istenmistir. Bu parametreler olusturulacak olan agac¢ sayisi (n) ve en
iyi boliinmeyi belirlemek icin her bir diigiimde kullanilacak olan degisken sayis1 (m)’dir.
Kullanicinin belirledigi aga¢ sayis1t kadar Onylikleme Orneklem olusturulmustur. Bu
orneklemin 2/3’1 agact olusturmak i¢in kullanilirken 1/3’1i olusturulan modelin i¢ hata
oranini kestirmek i¢in kullanilmistir. Olusturulan tiim agaglarm OOB hata kestirimlerinin
ortalamasi ise kurulan modelin OOB hata oranin1 gostermektedir. OOB hata orani, modelin

diizglin kurulmasini ve olusturulan her bir agaca bir agirlik verilmesini saglamaktadir.
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Burada 6nemli olan en iyi aga¢ sayis1 ve degisken sayisinin belirlenebilmesidir. Bunun i¢in
m=4,5,...10 ve N=100,150,...,500 arasinda deger se¢ilerek modelin kurulmas1 saglanmastir.
.Modelin kurulmasinda kullanilan karar agag¢larin1 olusturmak i¢in bir siniflandirma agaglar1
olusturma yontemi olan budamasiz CART algoritmasi ve agaclari olusturmada her bir dalda
kullanilacak olan m degisken arasindan en iyi boliinmeyi segmek i¢in Gini boliinme kurali
kullanilmuistir.

Agaclarin olusturulmasindan sonra test verileri agaclarmm kokiinden itibaren
yerlestirilmeye baslanmistir. Bunun i¢in gorilintiiniin her bir piksel ve sekiz komsulugu
kullanilarak ¢ikartilan 6znitelikler test verisi olarak kullanilmistir. Her bir veri son yaprak
diiglimiinde bir sinifa atanmis ve smiflarm aldiklar1 agirlikli oylar toplanmistir. Sinif tahmini

ise en ¢cok oyu almis olan smif segilerek yapilmistir.

Sekil 2.8. Sekil 2.6.’daki orijinal gériintiiniin RO yontemine dayali
boliitlenmis sonucu (m=5, N=300)

2.2.3.3. Destek Vektor Makineleri Yontemine Dayah Boliitleme

Renkli goriintiilerin  boliitlemesinde sikga kullanilan DVM’nin  mikroskobik
goriintiilerden elde edilen verilere uygulanmasinda asagidaki adimlar gerceklestirilmistir.

e Egitim verileri lizerinde basit bir 6lcekleme islemi yapilmistir. Bunun i¢in 27 boyutlu

uzayda her bir 6zniteligin en kiiciik ve en biiyiik degerleri bulunarak tiim verilere (-

1,+1) araliginda (2.2)’deki 6lgekleme formiilii uygulanmustir.

eskiDeger —minDeger (2.2)

yeniDeger = minOlcek + (maxOlcek —minOlcek )* :
maxDeger — minDeger
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Burada minOlcek=-1 iken maxOlcek=+1 degerini gostermektedir. eskiDeger;

verinin o dznitelige ait degerini, minDeger; biitiin veri kiimesi i¢indeki verilerin o 6znitelige

ait degerleri arasindaki en kii¢iik degeri, maxDeger ise en biiylik degeri gostermektedir.

Bulun yeniDeger de o verinin 6lgeklenmis sonug verisidir.

Olgekleme burada biiyiik sayisal aralikta olan verilerin kiiiik sayisal araliklara

diisiiriilmesini saglar, ayn1 zamanda hesaplama karmasikligini da ortadan kaldirmis olur.

Cekirdek fonksiyonu olarak radyal tabanli fonksiyon seg¢ilmistir. Bu c¢ekirdek
fonksiyonunun secilmesinin nedeni, fonksiyonun oznitelikler ile smif etiketleri
arasindaki iliskinin dogrusal olmadig1 durumlar: ele almaktadir ve verileri dogrusal
olmayan bir sekilde yiiksek boyutlu uzaya eslemektedir. Diger bir neden ise modelin
karmagikligini etkileyen hiper parametrelerin sayisinin radyal tabanli fonksiyonda az
olmasidir.

En iyi C ve y parametrelerinin belirlenebilmesi i¢in k katlamali ¢apraz gegerlilik
teknigi kullanilmistir. Bu teknikte egitim kiimesi esit sayida k tane alt kiimeye
ayrilmaktadir. Sirali olarak k-1 tane alt kiime ile siniflandirici egitilirken 1 alt kiime
ile de smiflandiricinin test edilmesi saglanmaktadir. Boylece tiim egitim
kiimesindeki her bir 6rnek bir kere tahmin edilmis olur. Capraz gegerlilik dogrulugu
ise dogru siiflandirilan verilerin ylizdesi olarak hesaplanmaktadir. Capraz gegerlilik
teknigi kullanilarak en iyi C ve y parametrelerinin belirlenmesinde 1zgara taramasi
yaklasmmi kullanilmistir. Cesitli (C, y) ¢ift degerleri denenmis ve en iyi c¢apraz
gecerlilik dogrulugu veren cift secilmistir. Parametrelerin iissel bigimde artan
dizileri, parametrelerin belirlenmesinde en pratik yaklasimdir. Bu nedenle C
parametresi i¢in 2%° ile 2°° araliginda 22 adimlariyla, y parametresi icin ise 2°° ile 2%

araliginda 212

adimlariyla ilerlenmistir.
Belirlenen C ve y parametreleri kullanilarak tiim egitim kiimesinin egitilmesi
saglanmistir. Yeni gelen test goriintiisliniin 6znitelikleri ¢ikartilarak kurulan model

ile test edilmesi saglanmgtur.
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Sekil 2.9. Sekil 2.6.’daki orijinal goriintiinin DVM yontemine
dayali boliitlenmis sonug¢ goriintiisii (optimum C=2,
optimum gamma=0.2479)

2.2.4. Simflandirma Oncesi On Islemler

2.2.4.1. Morfolojik Islemler

Calismada boliitleme yapilmis goriintiiler iizerinde var olan kiigiik giiriiltiileri ortadan
kaldirmak i¢in goriintiiye morfolojik islemler uygulanmistir. Bunun i¢in asinma ve genlesme
islemleri pespese uygulanarak a¢ma islemi gerceklestirilmistir. Boylece goriintiideki
giiriiltiilerin kaldirilip nesneler iizerindeki kiiciik deliklerin kapanmasi saglanmistir. Bu
islemler i¢in kullanilan yapisal eleman Sekil 2.10.’daki 3x3 boyutunda ¢arp1 bigimli yapisal

elemandir.

Sekil 2.10. Morfolojik islemler icin kullanilan c¢arp1
bi¢imli yapisal eleman

Cesitli yontemlerle boliitlenmis sonug goriintiilerine Sekil 2.10.’daki yapisal eleman

uygulandiginda elde edilen 6rnek bir sonug goriintiisii Sekil 2.11.’de verilmektedir.



59

Sekil 2.11. Sekil 2.8.’deki RO yontemine dayali boliitlenmis sonug
goriintiisiindeki  giiriiltiilerin  morfolojik iglemlerle
kaldirilmas1

2.2.4.2. Baglantih Bilesen Etiketleme

Boliitlenmis goriintiilerde birden fazla nesnenin oldugu durumlarda birbirleriyle piksel
baglantis1 olan bdlgeler ayni etikete atanip goriintiilerdeki nesneler belirlenmistir. Etiketleme
algoritmasi asagidaki adimlardan olugsmaktadir:

e (Gorintiideki pikselleri (0,0) koordinatindan baslayarak tara.
e Taranan ilgili pikselin degeri 1 ise pikselin sol ve iist komsusuna bak.
a. Eger komsular1 etiket almamissa piksele yeni etiket ver.
b. Eger komsularindan biri etiketlenmis ya da ikisinin de etiketi ayn1 ise
piksele ayni etiketi var.
c. Eger komsularindan ikisi de farkl etiketlenmis ise iist komsusunun
etiketini piksele vererek sol komsusunun etiketine sahip olanlarin
etiketlerini de kendi etiketiyle degistir.

e Goriintiiniin tiim pikselleri taranincaya kadar 2. adimi tekrarla.

Baglantili bilesen etiketleme algoritmasi ile ayn1 zamanda nesneleri tam ¢evreleyen en
kiiciik dikdortgensel bolge, bdlgenin baslangic ve bitis smir koordinatlar1 yardimiyla

belirlenmistir.
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2.2.4.3. Moment Degismezleri ile Yon Bulma

Boliitlenmis goriintiilerde bulunan nesneler her zaman ayni1 dogrultuda bulunmazlar.
Calismada taninma asamasinda goriiniis tabanl bir yaklasim onerildiginden sekil tabanl
egitilecek ve test edilecek nesnelerin ayni dogrultuda olmasi istenmektedir. Bu amagla
baglantili bilesen etiketleme yontemiyle nesnelerin sinirlari ¢izilip yapisi ¢ikarildiktan sonra
moment degismezleri yontemi ile yonleri bulunmus ve nesnelerin dondiiriiliip ayni
dogrultuya getirilmeleri saglanmistir. Moment degismezleri ile yon bulma formiilii (2.3)’de

verilmektedir.

*
atan (Z'Llllj
1“220 — Hy, (23)

Yon =

2.2.5. Boliitlenmis Verilerin Siiflandirilmasi

Gergeklestirilen sistemin test siirecinin ikinci asamasi boliitlenmis goriintii izerindeki
bakteri olmaya aday bdlgelerin bakteri olup olmadigina karar verilmesidir. Bunun i¢in
smiflandirma asamasinda, boliitleme asamasinda kullanilan RO ve DVM yo6ntemlerine ek
olarak YSA yontemi de kullanilmustir.

Smiflandirma islemi 6ncesinde egitim goriintiilerindeki bakteri ve bakteri olmayan
sekilsel bolgelerin kullanici tarafindan segilmesi saglanmustir. Bu bolgelerin baglantili
bilesen etiketleme yontemi ile bulunduklar1 koordinatlar ve nesneleri ¢evreleyen en kiigiik
dikdortgensel bolgeler belirlendikten sonra moment degismezleri ile yonleri bulunup
hepsinin ayni dogrultuya getirilmeleri saglanmistir. Segilen bolgelerin genislik ve
uzunluklar1 birbirinden farkli olabileceginden bu bdlgeler yeniden boyutlandirilip 30x30
piksel boyutuna getirilmislerdir (Sekil 2.12.)
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Sekil 2.12. Kullanicinin (a) sectigi bdlge, (b) nesnenin dondiiriilmesi ve (c)
yeniden boyutlandirilmasiyla elde edilen yeni goriintiiler

Smiflandirma asamasinda goriiniis tabanli bir yaklasim Onerildiginden olusturulan
egitim goriintiilerinin her bir pikseli 6nemli bilgi tasimaktadir. Bu yiizden 30x30 piksel
boyutundaki piksellerin tiimiiniin RGB bilesenleri kullanilarak smiflandirma asamasinda
2700 ozellikli vektorler olusturulmustur. Bu vektorler kullanilarak YSA, RO ve DVM
yontemleri ile test islemi gerceklestirilmistir.

YSA yontemi i¢in hata geri yayilimli 6grenme algoritmasi kullanilmistir. RO ve DVM
yontemlerinin kullanimi1 boliitleme asamasinda uygulandigi gibidir. RO ydntemi igin
m=2000, 2250 ve 2500 degisken sayis1 ile N=250, 500, 750 ve 1000 agag sayis1 kullanilarak
model olusturulmustur. DVM yontemi i¢in ise yine boliitleme asamasinda anlatilan islem
adimlar1 uygulanip en iyi parametreler belirlenmis ve kurulan model ile test goriintiisiiniin

test edilmesi saglanmustir.

2.2.6. Deneysel Sonuclar ve Karsilastirma

TB bakterisinin mikroskobik goriintiilerinin boliitlenmesi tizerine yapilan testlerde,
GOYF, RO ve DVM yontemleri karsilastirilmistir. Her bir yOnteme 0zgii cesitli
parametrelerin degiskenligine gore de boliitlemedeki duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk
degerleri hesaplanmistir.

Uygulanan ilk test, 1.hastanin balgam yayma orneginden alinan 17 farkli goriintii
iizerinde gergeklestirilmistir. Bu goriintiilerin 7 tanesi egitim, 10 tanesi ise test islemi i¢in
kullanilmistir. Egitim ve test goriintiilerinin sayilarinin yaklasik olarak birbirine esit olmast
goriintiilerdeki arka planin gesitliliginden kaynaklanmaktadir (Sekil 2.13). Veritabanindaki
goriintiiler, sadece bu lama 6zgii olarak, yayma 6rneginin boyanmasindan kaynakli 4 smifa
ayrilmaktadir. Bunlar zemin renginin mavi, agik mavi, soluk ve koyu oldugu durumlardir.

Bu yiizden egitim asamasinda hepsinden 1 ila 2 arasinda egitim 6rnegi almmustir.
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Sekil 2.13. ilk testte kullanilan goriintiilere drnekler

Sekil 2.14. Ikinci testte kullanilan goriintiilere bir rnek

Ikinci yapilan test, 2.hastanin balgam yayma orneginden alman 9 farkli goriintii
iizerinde uygulanmistir. Bu goriintiiler ilk testte kullanilan goriintiilere nazaran arka plan
cesitliliginin ¢ok fazla olmadigi daha saglikli goriintiilerden olusmaktadir (Sekil 2.14.).

Egitimde 3, testte ise 6 goriintli kullanilmigtir.
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Sekil 2.15. Ugiincii testte kullanilan gériintiilere bir drnek

Diger bir test 3. hastanin balgam yayma Orneginden alinan 20 goriintii iizerinde
uygulanmistir. Alinan goriintiilerin belli bdlgelerinde bulaniklik meydana geldiginden,
goriintiiler tam olarak net degildir. Ayn1 zamanda lamin asir1 boyanmasindan ve yayilan
balgamin kalin olmasindan dolay1 goriintiiler tizerinde pembe-mor renkli bakteri olmayan
dokular meydana gelmistir (Sekil 2.15). 20 goriintiiniin 7 tanesi egitimde, 13 tanesi ise testte

kullanilmistir.

Sekil 2.16. Dordiincii testte kullanilan goriintiilere bir 6rnek

Dordiincii test, 4. hastanin balgam yayma orneginden alinan 40 farkl goriintii tizerinde
uygulanmistir. Bu goriintiilerde 3. test goriintiilerinde oldugu gibi bulanikligin ve renkli
dokularm meydana geldigi, arka planin ¢esitliliginin fazla oldugu goriintiilerdir (Sekil 2.16).

Goriintiilerin 13 tanesi egitim, 27 tanesi ise test islemi i¢in kullanilmustir.
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Sekil 2.17. Besinci testte kullanilan goriintiilere bir 6rnek

Diger bir test, 5. hastanin balgam yayma 6rneginden alman 30 farkl goriintii izerinde
uygulanmistir. Bu goriintiiler 2. testte kullanilan goriintiiler gibi saghkli goriintiilerden
olugmaktadir. Sadece zemin lizerindeki bakterilerin rengi, burada biraz daha farkli olarak
daha acik pembe renginde ve goriintiilerde doku olusumlar1 goriilmektedir (Sekil 2.17).

GOYF yontemine dayali boliitleme isleminin 5 farkli test kiimesine uygulanmasiyla

elde edilen sonug tablolar1 asagida verilmektedir.

Tablo 2.2. 1. lam test goriintiileri icin GOYF’nin esik degerlerine gore basar1 dlgtimleri

Bafaiiko?gfgleﬁ %9840 | %98.30 | %9820 | %98.10 | %9800 | %97.90
Duyarlilik %4897 | %5152 | %5494 | %5754 | %6012 | 9663.43
Ozgilllik %99.01 | %98.80 | %9854 | %9801 | %97.74 | %94.86
Dogruluk %9898 | %9876 | %9851 | %97.98 | %9771 | %94.80

Tablo 2.3. 2. lam test goriintiileri igin GOYF’nin esik degerlerine gore
basar1 dl¢timleri

Bafasrllko?gfgleﬁ %99.00 | %98.90 | 9698.80
Duyarlilik %7128 | %7505 | %78.83
Orgillik %9853 | %9658 | 9690.88
Dogruluk %9845 | %9653 | 9690.85
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Tablo 2.4. 3. lam test goriintiileri icin GOYF’nin esik degerlerine gore
basar1 6l¢timleri

Bafaik.o-]?;glgleﬁ %99.80 | %9970 | 999.60
Duyarlilik %2233 | %3450 | %4584
Ozgilllik %9974 | %9919 | %97.70
Dogruluk %99.36 | %98.87 | %97.44

Tablo 2.5. 4. lam test goriintiileri igin GOY F’nin esik degerlerine gore basari

Olctimleri
Bafaillko?:gsfleﬁ %99.70 | %99.60 | %99.50 | %99.40
Duyarlilik %2253 | %3L54 | %4072 | %48.90
Ozgilliik %99.60 | %9820 | %9835 | 9696.71
Dogruluk %99.02 | %9868 | %97.90 | 9696.32

Tablo 2.6. 5. lam test goriintiileri igcin GOYF’nin esik degerlerine gore
basar1 6l¢iimleri

Ba;itko?gfgleﬁ %99.90 | 9%99.80 | 9699.70
Duyarlilik %2404 | %5594 | %76.83
Ozgilllik %99.91 | %9861 | %72.09
Dogruluk %99.62 | %98.44 | %72.08

Tablolar incelendiginde esik degerin de§ismesiyle birlikte duyarlilik degerinin
artarken 6zgiillik degerinin azaldig1 goriilmektedir. Tablolarda genel olarak belirli bir esik
degerinden sonra basar1 dl¢climlerinin yapilmamasmin nedeni, degerlerin hizli adimlarla
azalmasi ve sonucunda istenmeyen bir bicimde duyarlilik degerinin %100’e yaklasirken
ozgiilliik degerinin %0’a diismesindendir. Ayn1 zamanda sonug goriintiileri incelendiginde
de esik degerin azalmasiyla birlikte ¢ok fazla bakteri olmayan bolgelerinde bakteri olarak
belirlendigi goriilmektedir. Sonug olarak bu yontemde esik degerin belirlenmesi kullaniciya
bagli olmakla beraber duyarlilik ve 6zgiilliikk arasindaki ddiinlesmede ¢ok fazladir. Yani tani
sistemlerinde hem duyarlilik degerinin hem de 0Ozgiillik degerinin yiiksek olmasi
beklenirken bu yontemle birlikte duyarlilik degerinde yiiksek artis saglanirken 6zgiilliik

degerinde ise yiiksek azalis meydana gelmektedir. Bu da test gorintiilerinin boliitlenme
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basarisin1 disiirdiigiinden boliitlemede ¢ok basart saglamayip verimli bir algoritma
olmamustir.

Testlerde kullanilan goriintii 6rneklerine bakildiginda en saglikli goriintiilerin 2. ve 5.
kiimelerde oldugu goriilmektedir. Tablolarin sonuglar1 incelendiginde de goriintiilerin basar1
olciimleri iizerindeki etkileri de agik¢a goriilmektedir. Ozgiilliik degerinin tiim tablolarda
ortak olarak %97 civarlarinda oldugu durumlar1 goz Oniine alirsak duyarlilik degerleri 1.
kiime i¢in %60, 2. kiime i¢in %70, 3. kiime i¢in %45, 4. kiime i¢in %40 ve 5. kiime i¢in %60
civarlarinda oldugu goriilmektedir.

RO yontemine dayali boliitleme isleminin basari sonuglarma bakmadan 6nce her bir
test icin olusturulan m degiskene bagli N adet agactan olusan modelin i¢ hata oranina
bakmak gerekmektedir. Bu i¢ hata orani olusturulan modelin ne kadar diizgiin kuruldugunu
ve kararliligin1 géstermektedir. Asagidaki grafiklerde her bir test kiimesi i¢cin olusturulan

agaclarin m ve N degiskenlerine bagli OOB dogruluk oranlar1 verilmektedir.

1. Lam Omegi
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Sekil 2.18. 1. lam egitim goriintiileri i¢in olugturulan RO modelinin OOB hata
kestirim grafigi
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2. Lam Ornegi
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Sekil 2.19. 2. lam egitim goriintiileri i¢in olusturulan RO modelinin OOB hata
kestirim grafigi

3. Lam Ormegi
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Sekil 2.20. 3. lam egitim goriintiileri igin olugturulan RO modelinin OOB hata
kestirim grafigi
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4. Lam Ornegi
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Sekil 2.21. 4. lam egitim goriintiileri i¢in olusturulan RO modelinin OOB hata
kestirim grafigi
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Sekil 2.22. 5. lam egitim gorintiileri i¢in olugturulan RO modelinin OOB hata
kestirim grafigi

Olusturulan grafiklerden 1. test i¢in olan1 incelendiginde OOB hata kestiriminin %1.28

minimum ve %2.74 maksimum seviyesinde oldugu goriilmektedir. ikinci test icin
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olusturulan OOB grafiginde hata kestirimi %0.91 minimum ve %1.24 maksimum
seviyesinde, tigilinci test igin %1.52 minimum ve %2.00 maksimum seviyesinde, dordiincii
test i¢in %1.99 minimum ve %3.47 maksimum seviyesinde ve son test olan besinci test i¢in
%0.73 minimum ve %]1.44 maksimum seviyesinde oldugu goriilmektedir. Buradan her bir
test kiimesi i¢in olusturulan modellerin maksimum %3.47 hata orani ile olusturuldugu
goriilmektedir ve bu da oldukg¢a basarili bir sonugtur. Bu sonugtan yola ¢ikilarak modelin
diizglin kuruldugu ve kararl bir model tasarlandig1 goriilmektedir. Yine test kiimelerinde
kullanilan gorintilerin farkliligi, kurulan modellerin OOB hata oranlarinda kendini
gostermektedir.

Test kiimelerindeki bdliitleme i¢in ayrilmis olan test verileri izerinde RO yonteminin
calistirilmas1 sonucunda sirasiyla asagidaki duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk boliitleme

basar1 dl¢timleri elde edilmistir.

Tablo 2.7. 1. lam test goriintiileri igin RO yonteminin basar1 6lgtimleri

Agac Sayist

SN) N=100 N=150 N=200 N=300 N=400 N=500
Degisken

Sayist (m)

%81.54 %81.12 %81.18 %80.50 %80.38 %80.84
m=4 %98.13 %97.28 %97.29 %98.15 %98.20 %98.19
%98.11 %97.27 %97.28 %98.14 %98.18 %98.17
%82.31 %81.89 %80.86 %81.52 %81.76 %81.80
m=5 %97.64 %98.49 %98.57 %98.54 %98.50 %98.54
%97.62 %98.47 %98.55 %98.52 %98.49 %98.52
%81.15 %81.52 %81.61 %81.29 %81.52 %81.64
m=6 %98.40 %98.55 %98.56 %98.56 %98.54 %98.56
%98.39 %98.54 %98.54 %98.55 %98.52 %98.55
%81.21 %80.83 %80.59 %80.29 %80.77 %80.87
m=7 %98.54 %98.58 %98.56 %98.56 %98.54 %98.55
%98.53 %98.56 9%98.55 %98.55 %98.53 %98.53
%79.36 %79.52 %79.90 %80.21 %80.14 %80.03
m=8 %97.83 %98.61 %98.62 %98.69 %98.68 %98.66
%97.81 %98.59 %98.60 %98.67 %98.66 %98.64
%76.77 %76.85 %77.60 %77.25 %77.58 %77.56
m=9 %97.47 %97.65 %97.65 %97.66 %97.65 %97.64
%97.46 %97.63 %97.63 %97.64 %97.64 %97.62
%79.60 %80.03 %80.57 %80.19 %80.48 %80.54
m=10 %98.72 %98.71 %98.75 %98.68 %98.72 %98.72
%98.70 %98.70 %98.74 %98.66 %98.70 %98.70
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Tablo 2.8. 2. lam test goriintiileri igin RO yonteminin basar1 6lgiimleri

Agac Sayist
(N) Degisken| N=100 N=150 N=200 N=300 N=400 N=500
Sayis1 (m)

%91.67 %93.97 %93.05 %93.56 %93.42 %93.46

m=4 %98.12 %97.96 %98.06 %98.06 %98.02 %98.02
%098.10 %97.95 %98.05 %98.05 %98.00 %98.01

%94.06 %93.94 %93.82 %94.41 %94.32 %94.26

m=5 %098.18 %098.86 %098.92 %98.90 %98.18 %98.91
%98.17 %098.85 %98.91 %98.89 %98.17 %98.89

%93.54 %93.14 %93.77 %93.57 %93.82 %93.53

m=6 %098.98 %99.00 %98.98 %98.99 %98.98 %98.98
%098.97 %098.99 %098.96 %98.97 %98.97 %98.97

%91.16 %92.83 %92.53 %92.41 %92.59 %92.61

m=7 %098.99 %098.08 %98.23 %98.23 %98.23 %98.22
%098.97 %98.07 %098.22 %98.21 %98.22 %98.21

%91.84 %91.52 %91.81 %91.77 %91.66 %91.78

m=8 %099.02 %99.02 %99.00 %99.02 %99.01 %99.01
%099.00 %99.00 %098.98 %99.00 %98.99 %98.99

%88.22 %88.54 %88.06 %88.50 %88.83 %88.49

m=9 %98.90 %98.03 %98.80 %98.76 %98.80 %98.78
%098.97 %98.00 %98.77 %98.74 %98.77 %98.75

%90.39 %90.60 %90.35 %90.67 %90.57 %90.60

m=10 %99.07 %99.03 %99.05 %99.03 %99.04 %99.04
%099.04 %99.01 %99.02 %99.01 %99.01 %99.02

Tablo 2.9. 3. lam test goriintiileri igin RO yonteminin basar1 6l¢iimleri

Agac Sayist
(N) Degisken | N=100 N=150 N=200 N=300 N=400 N=500
Sayist (m)

%88.33 %89.42 %90.17 %89.19 %89.63 %89.73

m=4 %96.49 %96.34 %96.05 %96.36 %96.27 %96.27
%96.46 %096.31 %96.03 %96.33 %96.24 %96.24

%90.23 %90.18 %90.63 %90.46 %90.49 %90.38

m=5 %97.24 %97.08 %96.97 %97.19 %97.14 %97.15
%97.21 %97.05 %96.94 %97.16 %97.11 %97.12

%89.48 %89.62 %90.12 %90.02 %90.03 %90.23

m=6 %97.21 %97.30 %97.21 %97.26 %97.21 %97.21
%97.18 %97.27 %97.17 %97.23 %97.18 %97.18

%89.96 %89.44 %90.00 %89.98 %89.82 %90.10

m=7 %97.05 %97.29 %97.17 %97.12 %97.20 %97.17
%97.02 %97.25 %97.14 %97.08 %97.17 %97.14

%88.02 %89.03 %89.13 %88.80 %88.92 %88.90

m=8 %97.69 %97.50 %97.61 %97.62 %97.55 %97.60
%97.64 %97.47 %97.57 %97.58 %97.51 %97.56

%87.81 %87.45 %87.35 %87.68 %87.88 %87.77

m=9 %97.36 %97.47 %97.39 %97.40 %97.41 %97.39
%97.32 %97.43 %97.34 %97.36 %97.37 %97.35

%88.92 %89.22 %89.21 %89.14 %89.24 %89.36

m=10 %97.83 %97.64 %97.61 %97.69 %97.70 %97.71
%97.79 %97.60 %97.57 %97.65 %97.67 %97.67
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Tablo 2.10. 4. lam test goriintiileri i¢in RO yonteminin basar1 6lgtimleri
Agac Sayisi
(N) Degisken | N=100 N=150 N=200 N=300 N=400 N=500
Sayis1 (m)

%67.06 %066.61 %67.18 %69.09 %69.88 %68.48

m=4 %098.69 2098.72 0098.74 %98.65 %098.59 %98.69
%098.46 2098.49 0098.51 2098.44 2098.39 %098.47

%°72.66 %74.53 %74.67 %72.87 %73.34 %74.95

m=5 %98.46 2098.51 0098.39 2098.41 %098.44 2098.43
%098.27 2098.33 0098.22 2098.23 2098.26 %098.26

%73.46 %72.64 %74.58 %74.45 %74.77 %74.80

m=6 %98.23 %98.30 %98.36 %98.27 %098.28 %098.28
%98.05 %98.11 %98.19 %98.10 0098.12 2098.11

%73.84 %73.35 %74.13 %74.15 %74.24 %73.93

m=7 %98.42 %98.36 %98.46 %98.39 %98.41 %98.41
%98.25 %98.17 %98.29 %98.22 %98.23 %98.23

%73.60 %73.00 %73.49 %73.49 %73.69 %73.93

m=8 %98.50 %98.42 %098.38 %098.46 %098.43 %98.41
%98.32 %98.23 %098.20 %098.28 %098.25 %098.23

%°71.10 %°70.63 %72.32 %71.30 %71.73 %72.01

m=9 %98.36 %98.31 %098.25 %98.27 %098.27 2098.31
%98.16 %98.11 %98.07 %098.08 %098.08 %98.13

%75.12 %75.77 %75.17 %74.76 %75.15 %75.07

m=10 %98.25 %98.37 %98.22 %98.18 %98.21 %098.23
%98.08 %98.20 %98.05 %98.01 %98.04 %98.06

Tablo 2.11. 5. lam test goriintiileri i¢in RO yonteminin basar1 6lgtimleri

Agac Sayist
(N) Degisken | N=100 N=150 N=200 N=300 N=400 N=500
Sayist (m)

%89.53 %89.64 %89.06 %89.70 %89.66 %89.56

m=4 %98.61 %98.61 %98.65 %98.62 %98.68 %98.61
%098.58 %098.58 %98.61 %98.59 %98.64 %98.58

%91.86 %91.90 %92.66 %92.73 %92.76 %92.73

m=5 %98.90 %098.85 %98.91 %98.88 %98.91 %98.89
%098.87 %098.83 %098.89 %98.86 %98.89 %98.87

%92.75 %92.69 %93.05 %92.57 %92.72 %92.80

m=6 %098.94 %98.94 %98.96 %98.97 %98.95 %98.95
%098.92 %098.92 %098.94 %98.94 %98.93 %98.93

%92.37 %92.39 %92.76 %92.58 %92.61 %92.52

m=7 %98.99 %99.03 %98.99 %99.01 %98.98 %99.01
%098.97 %99.00 %98.97 %098.99 %98.96 %98.99

%92.29 %92.33 %92.64 %92.40 %92.45 %92.40

m=8 %98.96 %99.10 %99.05 %99.05 %99.03 %99.05
%098.93 %099.08 %099.03 %99.02 %99.01 %99.03

%90.86 %90.38 %90.86 %90.61 %91.02 %90.65

m=9 %99.09 %99.10 %99.09 %99.09 %99.09 %99.09
%099.06 %99.07 %099.06 %099.06 %99.06 %99.06

%92.24 %92.74 %92.89 %92.74 %92.82 %92.74

m=10 %99.12 %99.16 %99.11 %99.13 %99.13 %99.15
%099.09 %099.14 %099.09 %099.11 %99.11 %99.13
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Farkli test kiimeleri i¢in elde edilen boliitleme basar1 dlglimlerine bakildiginda ilk test
kiimesi i¢cin m=5 degisken ile N=100 aga¢ kullanildiginda %82.31 degeriyle en basarili
sonug almmustir. Ozgiilliik degeri ise bu ikili igin %97.64 olarak hesaplanmustir. Tiim tablo
incelendiginde ise 6zgiillik degerinin daha yiiksek oldugu — en yiiksek %98.75- sonuglar ile
de karsilasilmaktadir. Fakat tani testleri i¢in duyarlilik degeri hastali§in tiim olas1 pozitif
durumlarini gdstermesinden dolayr dzgiillik degerinden daha ¢ok onemlidir. Ikinci test
kiimesi i¢in sonuglar incelendiginde m=5 degisken i¢in N=300 agac¢ kullanildiginda
duyarhlik degeri %94.41, liciincii test icin m=5 degiskeni i¢cin N=200 agac kullanildiginda
duyarlilik degeri %90.63, dordiincii test icin m=10 degisken icin N=150 aga¢ kullanildiginda
duyarhlik degeri %75.77 ve son test i¢in ise m=6 degisken icin N=200 aga¢ kullanildiginda
duyarlilik degeri %93.05 degeri ile en iyi duyarlilik performanslar1 elde edilmistir. RO
yonteminin sonuglarina bakildiginda lamin boyanma kalitesinin de burada énemli oldugu
goriilmektedir.

DVM yonteminde 5-katlamali ¢apraz gecerlilik yontemi kullanilarak C parametresi
25 ile 2% araliginda 22 adimlartyla, y parametresi 2 ile 27 arahgmnda 2Y? adimlariyla

degistirilerek en 1yi parametreler belirlenmistir ve elde edilen sonuglar tablolarda verilmistir.

Tablo 2.12. 1. lam test goriintiileri i¢in DVM yoOnteminin basar1

Olctimleri
Bagari
Parametreler Olgiimleri
Eniyi C 2048 Duyarlilik %21.25
Eniyiy 0.012 Ozgiilliik %99.79
Capraz gecerlilik | o199 85 | pogruluk | 9699.74
dogrulugu

Tablo 2.13. 2. lam test goriintiileri icin DVM ydnteminin basar1

Olclimleri
Basari
Parametreler Olgiimleri
Eniyi C 2 Duyarlilik %98.09
En iyi gamma 0.2479 Ozgiilliik %94.88
Capraz gecerlilik | o099 99 | Dogruluk | 9698.10
dogrulugu
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Tablo 2.14. 3. lam test goriintiileri icin DVM yodnteminin basar1

Olctimleri
Basari
Parametreler Olciimleri
Eniyi C 512 Duyarlilik %47.21
En iyi gamma 0.012 Ozgiilliik %99.74
Capraz gecerlilik | g a0 70 | pogruluk | 9699.48
dogrulugu

Tablo 2.15. 4. lam test goriintiileri

icin DVM yonteminin basar1

olgtimleri
Basari
Parametreler Olciimleri
Eniyi C 512 Duyarlilik | 9%41.09
En iyi gamma 0.064 Ozgiilliik %99.68
Capraz gecerlilik | o190 18 | Dogruluk | 9699.25
dogrulugu

Tablo 2.16. 5. lam test gorintiileri igin DVM yoOnteminin basar1

Olctimleri
Bagari
Parametreler Olgiimleri
Eniyi C 2048 Duyarlilik %87.02
En iyi gamma 0.02352 Ozgiilliik %99.59
Capraz gecerlilik | o199 46 | Dogruluk | 9699.55
dogrulugu

DVM yonteminin ilk test kiimesi igin basar1 sonuglari incelendiginde en iyi
parametrelerin belirlenmesine karsin %21.25 oraninda bir duyarlhilik elde edilmistir. Bu onug
RO yonteminin ¢ok gerisinde kalmaktadir. GOYF yontemiyle karsilastirildiginda ise
duyarlilik olarak bu yontemden kotii sonuglar vermekte fakat 6zgiillik orani olarak bu
yontemi gegmektedir. ikinci test kiimesi icin DVM ydnteminin duyarhligi %98.09, RO
yonteminin duyarliligi ise %94.41 olarak hesaplanmigtir. Fakat 0Ozgiillik degerleri
incelendiginde RO, DVM yo6ntemini gegmektedir. Burada da bir 6diinlesme s6z konusudur.
Bu yiizden dogruluk degerine bakilirsa RO yonteminin DVM yontemine gore daha basarili

sonug tlrettigi goriiliir. Diger test sonuglarmin tiimiinde DVM yontemi GOYF yontemini



74

geemekte fakat en iyi parametrelerin belirlenmesine karsin RO yOnteminin oldukca
gerisinde kalmaktadir.

Boliitlenmis 2. hastadan alinan goriintiiler iizerinde smiflandirma isleminin
gerceklestirilmesi i¢in egitim goriintiilerinden 40 bakteri ve 18 bakteri olmayan nesne olmak
tizere toplam 58 nesne secilmistir. Bu nesnelerin dogrultular1 bulunmus ve nesneler
dondiiriiliip  yeniden boyutlandirilarak  egitim  goriintiileri  hazirlanmigtir.  Test
goriintiilerindeki TB’lerin tanmmalar1 iizerine yapilan testlerde YSA, RO ve DVM
yontemleri karsilagtirilmistir.

YSA yontemi i¢in ara katmandaki ndron sayis1 100, 200, ..., 500 arasinda 100 say1
artirillarak bes farkli durum incelenmistir. Her bir durum i¢in kabul edilebilir hata degert,

107 olarak segilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 2.17°de verilmistir.

Tablo 2.17. Test goriintiileri i¢gin YSA yOnteminin basar1 6l¢iimleri

Ara Katman
Néron Sayisi 100 200 300 400 500
Basar
Olgiimleri
Duyarlilik %64.77 %72.75 %76.82 %75.04 %72.85
Ozgiilliik %67.07 %63.61 %63.78 %63.44 %64.07
Dogruluk %66.61 %%065.36 %66.28 %65.66 %65.73

Tablo incelendiginde ara katmandaki noron sayist 100 segildiginde duyarlilik
degerinin %64.77 olarak hesaplandig1 goriilmektedir. Noron sayis1 arttikca duyarlilik degeri
artmistir. Noron sayis1 300 secildiginde ise deger en yiiksek degerine ulasmis ve diismeye
baslamustir. Bu ylizden test verileri i¢in en yiiksek duyarlilik degeri veren 300 sayis1 en iyi
ndron sayisi olarak belirlenmistir.

RO yontemi i¢cin degisken ve agac sayisi ikililerine bagl olarak 12 farkli durum

incelenmistir. Tablo 2.18’de elde edilen basar1 dl¢iimleri verilmistir.
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Tablo 2.18. Test goriintiileri igin RO yonteminin basar1 6l¢iimleri

Agag Sayisi (N)

Degisken Sayisi N=250 N=500 N=750 N=1000
(m)

%86.44 %87.84 %75.07 %73.80

m=2000 %62.50 %64.84 %77.17 %77.50
%67.08 %69.23 %76.69 %76.39

%89.34 %85.52 %75.71 %73.81

m=2250 %62.89 %64.67 %77.33 %77.50
%67.98 %068.65 %76.95 %76.71

%88.01 %85.52 %75.71 %73.81

m=2500 %63.70 %64.84 %77.33 %77.50
%68.38 %68.78 %76.95 %76.71

Tablo incelendiginde N=250 aga¢ ve m=2250 degisken sayilar1 se¢ildiginde en yiiksek
duyarhlik degerinin %89.34 olarak hesaplandigi goriilmektedir. En yiiksek degeri, N=250
ve m=2500 ikilisi ile %88.01 duyarlilik degerinin ve N=500 ve m=2000 ikilisi ile %87.84
duyarhlik degerinin izledigi goriilmektedir. Her bir ikilinin basar1 6l¢ctimleri arasindaki azalig
ve artiglarin biiyiik olmasinim nedeni, her bir nesnenin 2700 6znitelikle temsil edilmesinden
dolay1 aga¢ ve degisken sayisinin aralarinda biiyiik fark olusturacak sekilde sec¢ilmesidir.
Yine de seg¢ilen parametrelerle elde edilen duyarlilik degeri, YSA yontemiyle elde edilen en

yiiksek duyarlilik degeriyle karsilastirildiginda RO yonteminin YSA yonteminden yaklasik

%13 oraninda bir yiizdelikle daha iy1 sonug¢ verdigi goriilmektedir.

Tablo incelendiginde en iyi parametrelerin belirlenmesine karsilik duyarlilik degerinin

%86.71 olarak hesaplandigi goriilmektedir. Boliitleme de oldugu gibi smiflandirma

Basari
Parametreler Olgiimleri
Eniyi C 8192 Duyarlilik %86.71
Eniyiy 0.012 Ozgiilliik %60.15
Capraz gecerlilik | o 25 41 | pogruluk | 966.13
dogrulugu

Tablo 2.19. Test goriintiileri igin DVM yo6nteminin basar1 6lgtimleri

asamasinda da yontemin RO ydnteminin oldukc¢a gerisinde kaldig1 goriilmektedir.




3. SONUCLAR VE TARTISMA

Calismamizda, mikroskobik goriintiilerden tiiberkiiloz bakterisinin otomatik teshisini
yapan bir sistem gerceklestirilmistir. Gelistirilen bilgisayar destekli sistem ile, hastaligin
insan etkilesimini en aza indirerek teshis edilmesi hedeflenmektedir.

Calisma egitim ve test veri tabanlarmin olusturulmasi, 6znitelik ¢ikartimi, boliitleme
ve smiflandrma olmak {izere dort kisimda incelenmistir. Egitim ve test veritabaninda
kullanilmak tizere 5 farkli hastadan alinan yayma 6rneklerinin mikroskobik goriintiileri elde
edilmistir. EZitim ve test veritabanlar1 toplamda 116 goriintiiden olugmakta ve goriintiilerin
40 tanesi sistemi egitmek, geri kalan 76 goriintii ise sistemi test etmek i¢in kullanilmistir.

On islem olarak bakteri verisi iiretimi gerceklestirilirken bir biiyiite¢ tasarlanip sistem
kullanicisinin yanhis egitim 6rnegi alma etkisi azaltilmistir. Buna ek olarak c¢ikartilan
Ozniteliklerin Mahalanobis uzakliklar1 da dikkate alnarak giiriiltiilii veri eliminasyonu
saglanmigtir. Boliitleme asamasi ig¢in Oznitelik cikartilmasinda egitim goriintiilerinden
danigmanli bakteri verisi tretimi yapilmistir. Bunun i¢in iki boyutlu Gauss Olasilik
Yogunluk  Fonksiyonuna dayali kernel parametrelerin  belirlenmesi  islemi
gergeklestirilmistir. Siniflandirma asamasinda ise 6znitelik ¢ikartilmasi i¢in goriiniise dayali
yaklagim ileri striilmistiir. Kullanicidan bakteri ve bakteriye benzer bakteri olmayan
bolgelerin segilmesi istenmis ve bolgelerin dondiiriiliip yeniden boyutlandirilmasiyla ayni
forma getirilmeleri saglanmistir.

Boliitleme asamasinda Gauss Olasilik Yogunluk Fonksiyonu, Destek Vektor
Makineleri ve Rastgele Ormanlar yaklasimi incelenmis ve basar1 sonuglar1 kiyaslandiginda
giincel bir yaklasim olan Rastgele Ormanlarin diger yontemlere oranla daha yiiksek
performans sagladig1 goriilmiistiir. Her bir yaklasimin gergeklestirilmesinde karsilasilan
sorun ilgili parametrelerin belirlenmesi olmustur. Uygun parametre se¢imi, ¢apraz gegerlilik
yontemi ile otomatik belirlendigi gibi ¢apraz gecerlilik yontemine ihtiya¢ duyulmadigi
durumlarda ise elle belirlenmistir. Her iki durumda da se¢imin her zaman iyi sonug
vermemesi ve veritabaninin ¢ok biiyiikk olmasmin getirdigi fazla iglem yiikii de bu asamada
karsilasilan sorunlardandir. Bu sorunlara yontemlerin karmasikliginm getirdigi yiikiin de
eklenmesi ¢aligmanin zorlugunu ortaya koymaktadir.

Son olarak gergeklestirilen smiflandirma asamasida Yapay Sinir Aglari, Destek

Vektor Makineleri ve Rastgele Ormanlar yontemleri lizerinde durulmustur. Yapisal
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yaklagimlarda oldugu gibi goriiniise dayali yaklasimlarda da Rastgele Ormanlar yonteminin
diger yontemlerden daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Karmasiklik ve is yiikii problemi
burada da karsimiza ¢ikan sorunlar arasindadir.

Tiim ¢alisma incelendiginde hastalardan alinan yayma Orneklerinin farkli kalinlikta
yayilmig olmasi, uzun siire boyama islemine tabi tutulmasi, yaymay1 olusturan hastadan
alinan balgamm yogunlugu gibi yayma orneklerinin ¢esitliligini gosteren bir ¢ok etken
boliitleme ve smiflandirma asamasmin basarisini etkilemektedir. Bunun yaninda goriintii
aliman kameranin ¢oziiniirligli, mikroskobun makrovida ve mikrovida ile goriintii ve netlik
ayarmin yapilmasi, 1s18in siddeti de basariyr etkileyen goriintii toplanmasi ile ilgili
karsilagilan problemlerdendir.

Sonu¢ olarak Onerilen yontem giincel bir yaklasim olup mikroskobik goriintiilerin
analizinde kullanilmayan bir yaklasim oldugundan ve diger yontemlerle kiyaslandiginda
performans agisindan basarili sonuglar verdiginden degisik alanlardaki bir¢ok probleme de
genellestirilebilir.

Calisma srasinda gelistirilen yaklagimin bir boliimiiniin mikroskobik goriintiilere
uygulanmasina dayanan 1 adet bildiri 2013 Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalar

Kurultaymma sunulmus ve bildiri kitap¢igida basilmistir [26].



4. ONERILER

Donanimsal olarak goriintii toplamada kullanilan kameranin rezolasyonu artirilabilir.
Boylece mikroskoptan alinan goriintiilerin daha net olmasi saglanacaktir. Bunun yaninda
yayma Orneklerinin mikroskopla incelenmesinde katmanli bir yap1 s6z konusu oldugundan,
ayni alan igerisinden tek katmana dayali goriintii alma yerine bir¢ok katmandan alinan
goriintiiler uygun bir algoritma ile birlestirilip en net goriintii elde edilebilir.

Oznitelik ¢ikartilmasinda, farkli renk uzaylarinmn da performans iizerindeki etkisi
incelenebilir. Goriiniise dayali yaklagimlarda ise yeniden boyutlandirilmig gériintii boyutu
degistirilerek performans karsilastirilmas: yapilabilir. Ayrica goriintiiniin  zamansal
domenden frekans domenine aktarilip farkli 6zniteliklerin elde edilmesi de saglanabilir.
Kullanilan yontemlerden Rastgele Ormanlar yaklagimi, Torbalama ve Hizlandirma
yonteminin birlesimi ve gelisimi oldugundan bu yontem de uygulanarak basar1 sonuglari

incelenebilir.
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