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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Proje sunus raporunda hakemler tarafindan 6zgiinlik boliimi yetersiz bulunmustur. Bu
yetersizlikler bu raporun 6zginliik boliimiinde giderilmistir ve Ozgiinlik bolimi netlik
kazanmustir.

Proje sunum raporundan sonra Saglik Bakanligi tarafindan verilen verilerde saglikli ve
hasta verilerin dengesiz oldugu goriilmustiir. Bundan dolay1 ilk asamada veri dengeleme islemi
yapilmistir.

Eyliil 2021’ den beri takimimiz yapay zeka c¢alismalarinda kendini gelistirmektedir. 2022
Teknofest Saglikta Yapay Zeka yarismasina hazirlanmak amaciyla hibrit yapay zeka yontemi
kullanarak hastalik teshisi konularinda 2 bildiri yazdik ve TIPTEKNO’ya gonderecegiz.
Bildirilerde kullandigimiz algoritmamizi gelistirerek Teknofest’te hazirlandik.

Saglik Bakanlig1 tarafindan gonderilen Vveri seti tizerinde iyi bir basar1 orani elde etmemize

ragmen, halen algoritmamiz iizerinde iyilestirme galismalarimiz devam etmektedir.

2. Ozgiinliik

Yaptigimiz ozellik ¢ikarma algoritmasiyla elimizdeki veri setlerindeki goriintiilerin
ozellikleri ¢ikarildiktan sonra verilere &zellik segme uygulanacaktir. Ozellik secme
uygulanirken Eta Korelasyon Katsayis1 Tabanli Ozellik Se¢gme Algoritmasi, Fisher score
Ozellik Segme Algoritmas: ve F-score Ozellik Se¢gme Algoritmalari ayri kullanilacaktir.
Kullanilan algoritmalarin sonucunda elde ettigimiz katsayilarin ortalamasini alinarak bir hibrit
model olusturulacaktir. Bu hibrit model sayesinde elde ettigimiz sonuglarin dogruluk oraninda

artis olmustur.
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Ikinci asamanin amaci konum tespiti yapilmasidir. ilk olarak sayisal filtreleme

kullanilmistir. Sayisal filtreleme kullanilmasinin amaci performans dogrulma oranin artirmak
ve gorintiileri belirgin hale getirmektir [1]. Sayisal filtreleme islemi yapilip ardindan R. G, B
kanallar1 eklemesi yapilmistir.
Veriler %70 egitim %30 test olarak ayrilmistir. Ardindan hig¢bir 6zellik segme algoritmasi
kullanilmadan goriintiiler RCNN aktarilmigtir.  RCNN kendi igerisinde bir model
olusturmustur. RCNN'lere sahip bolgeleri kullanan nesne algilama modelleri asagidaki tii¢
isleme dayalidir:

e Goriintiide bir nesne igerebilecek bolgeleri bulur. Bu bolgelere bolge onerileri denir.
e Bolge tekliflerinden CNN 6zelliklerini ¢ikarir.

e Cikarilan 6znitelikleri kullanarak nesneleri simiflandirir.
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Bir R-CNN'nin ii¢ ¢esidi vardir. Her varyant, bu siireglerin bir veya daha fazlasinin sonuglarini

optimize etmeye, hizlandirmaya veya iyilestirmeye calisir.

3. Sonuclar ve inceleme

Sayisal filtreleme ile hastalik teshisi kolaylasan veri setimize, teshisi daha da kolaylastirmak
adina o6zellik ¢ikarimi iglemi uygulanmistir. Bu islemde goriintiileri birbirinden ayristirmamiza

yardimi olacak 25 farkli matematiksel denklem kullanilmistir.



ON  Ozellik Adi Denklem / Formiil
g =3
I Basikhk Ty = izt O TV
N N Kk . — T I::.—?:l"'
- ::..ll‘].'ll ! Fake = (n—1)20
3 FI0R TR = igr(x)
4 DK DK = (5/T)100
5 Geometric Mean G= %r, + -+ Cn
4] Harmonic Mean H = :-a;"{ﬁ RS _r' )
7 Activity - Hjort Parameters A=5°
g Mobility - Hjort Parameters M = 57 /5%
9 Complexity - Hjort Parameters O = 1,."'{,";%,-".‘3".3 )2 — (5F/5%)2
10 * Maximum Emazr = mar(r;)
— Tl o oodd
11 Median r= 5 -
slrg +Tg 41 } i roeven
12 * Drnalama Mutlak Sapma MAD = mad(x)
13 * Minimum Pin = min(x;)
4 F Merkear Moment CM = moment(z, 10}
15 Onalama T = r—lr S q= %ir] + cos 4 Tn)
16 Onalama Egri Uzunlugu CL=XI5T7 |z — il
17 Ortalama Enerji E=_5%", a7
18 Karckik Ornalama Xems = \."'frl. oo lwa)?
19 Standart Hata Sy = ".l"'\-'"';
20 Standart Sapma 5= V"'r’_l or gy lxi —T)
21 Sekil Faktorii SF = Xems /(£ ity Vixil)
22 * Tekil Deger Aynsinm SV I = svd(x)
23 * 25% Karpilnus Ortalama T25 = trimmeanix, 25)
29 F 509 Kirpilnus Onalama T50 = trimmeanixz, 50)
25 Onalama Teager Enerjisi TE = % E:I=Z’|-'{I.f—] - EiTi—2)

ON Ozellik Numarasi, DK Degisim Katsaysi, 1QR Cevreklikler Arasi Genislik

Seviye  Yiizde  Ozellik Sayisi
1 5 4
2 10 8
3 15 11
4 20 15
5 25 19
6 30 23
7 35 26
8 40 30
S 45 34
10 50 38
11 100 75

* MATLAB ile hesapland:

R, G, B kanallar1 araciligiyla her bir kanaldan 25 6zellik
cikarilmis olup toplamda 75 ozellik elde edilmistir. Cikarilan
ozellikler yiizdelik olarak ayrilmistir.

Elde edilen 6zelliklere Eta Korelasyon Katsayist Tabanli
Ozellik Segme Algoritmasi, Fisher Ozellik Segme Algoritmasi ve
F-Score Ozellik Segme Algoritmas: olmak iizere 3 tane &zellik
se¢cme algoritmasi uygulanmaistir.

Eta Korelasyon Katsayisi Tabanli Ozellik Segme

Algoritmasi, her bir o6zellik igin etiket ile iligkisi korelasyon
katsayis1 tiizerinden hesaplanir. Sonra en yiiksek korelasyon

katsayisina sahip ozellikler  secilir [2].
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Fisher Score Ozellik Segme Algoritmasi, her bir siif igin &zelliklere ait ortalama ve
standart sapma degerlerini kullanarak bir iliski skoru hesaplar [2]. Fisher score, iki sinifli bir
problemde iki smifi birbirinden ayirmaya yarayan 6zellikleri segme islemi yapar. Fisher score
‘un yiiksek olmas iki siif arasindaki ortalama farkin yiiksek oldugu anlamina gelir [2]. Iki
smifi birbirinden ayirmak i¢in Fisher score degeri yiiksek olan 6zellikler segilir [3].
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F-Score Ozellik Se¢gme Algoritmasi, F-score iki sinifi birbirinden ayirt eden dzellikleri
tespit eden basit bir yontemdir [4]. Bunun igin her bir 6zelligin F- score degeri asagidaki

denklemdeki gibi hesaplanir.
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Esik degeri her bir F-score degerinin ortalamasidir. F- score degerleri esik degerinden biiyiik
ise ayirt edici deger olarak segilir.

Kullanilan algoritmalarin sonucunda elde ettigimiz katsayilarin ortalamasini alinarak
yeni bir hibrit model olusturulmustur. Bu hibrit model sayesinde elde ettigimiz sonuglarda
Tablo 3’te de goriildiigii gibi dogruluk oraninda artig olmustur. DT, KNN ve SVMs modelleri

birlestirilerek daha iyi bir dogruluk orani elde eden hibrit model olusturulmustur.



Performans Deferlendirme Kriterleri

Sevive Model DO D ) F Kappa AUC

DT 6646 .62 0.61 0.63 040 0.62

KM 65.18 0.69 0.65 0.67 044 0.66

SvMhs  54.99 0.57 0.63 D.62 0.30 0.65

Hibrit 69.65 0.76 0.73 0D.75 0.67 0.77
DT T2.38 0.74 0.75 0.79 (.59 0.80
> KININ T6H.81 0.75 0.83 0.78 0.74 0.75
SVMs 7T2.90 0.63 0.83 0.72 0.46 0.73
Hibrit 83.12 0.87 0.85 0.86 0.82 0.83
DT T2.73 0.78 .54 0.82 .65 0.83
3 KININ 82.21 0.84 0.87 0.89 0.78 .89
SVMs 56.29 .82 0.85 0.87 0.75 0.87
Hibrit 89.76 .93 .94 0. 94 .94 0.94
DT 88.25 0.85 0.81 0D.856 0.77 0.858
4 KN 82.81 0.84 0.86 0.83 0.86 0.93
SVMMs 89.93 0.85 0.74 050 080 0.0
Hibrit 87.04 0.88 0. 80 0. 84 0.91 0. 80
DT B6.09 080 0.82 D.86 0.72 0. 86
5 MM 92.09 (.89 0.81 0.89 0.84 0.92
) SVMs 85.61 0.85 0.86 0.86 0.71 .86
Hibrit S8.00 0.78 0.89 0.89 0.87 0.90
DT B5.85 0.78 0.93 0.85 0.72 0.86
6 KININ 93.29 0.91 0.96 0.93 0.87 0.93
SVMs 86.57 0.80 0.93 0.86 0.73 0.87
Hibrit 90.00 0.92 .92 0.90 0.89 0.90
DT 85.13 0.852 0.88 D.85 0.70 0.85
- KNI o041 0.85 0.96 0. 90 0.51 0.90
SVMs 92.33 0.89 0.95 0.92 0.85 0.92
Hibrit ©1.00 0.91 0.92 0.91 0.0 0.92
DT 2681 .84 0.89 087 0.74 0.87
8 EMN™ 91.13 .86 0.96 0.91 0.82 0.91
SVMs S8.25 0.83 .93 0.88 0.77 .88
Hibrit 93.00 0.92 .93 0.92 .90 0.91
DT B86.09 0.82 0.90 0.86 0.72 0.86
9 KININ 90.89 .85 .94 0.90 0.82 0.91
SVMs 87.05 0.82 0.92 0.87 0.74 0.87
Hibrit 94.32 0.92 0.95 0.93 0.90 0.93
DT B0.82 0.80 0.81 0.81 0.62 0.81
10 KN 93.05 .89 0.97 0.93 086 0.93
SvMs 93.76 0.90 0.98 0. 94 0D.88 0.94
Hibrit 96.00 0.93 0.96 0.94 0.90 0.94
DT 8417 0.78 0. 90 0. 84 D68 0.84
11 MM o0.89 D88 0.94 0.91 082 0.91

SVMs 59.21 .86 0.92 0.89 0.78 .89

Hibrit  97.36 0.94 0.97 0.92 0.91 0.95

DO Dodruluk Oram. Duvarhhk D, O Ozgilliik, F F-Olciimii



Teknofest saglikta yapay zeka yarismasi kapsaminda 6n elemeyi gegen takimlara Saglik

Bakanlig1 tarafindan sunulan veri seti disinda herhangi bir veri seti kullanilmamistir. Bunun

sebebi, veri setinin kullanimi i¢in izin alma prosediirlerinin uzunlugu ve bize verilen veri setinin

yeterli sayida veri icermesidir. Fakat hasta ve saglikli veri sayisinin dengesiz verilmesinden

dolay1 veri dengeleme uygulanmustir.

Saglik Bakanligi tarafindan gonderilen veri setinin formatt DICOM’dur. DICOM formati

medikal goriintiilerin (Manyetik Rezonans (MR), Pozitron Emisyon Tomografi (PET),

Bilgisayarli Tomografi (CT), vb.) sayisal bir veri olarak saklanmasini saglar [5]. Bu bigim,
Ulusal Elektrik Ureticileri Birligi (NEMA) tarafindan MR, CT taramalar1 ve ultrason

goriintiileri gibi tibbi goriintiilerin dagitilmas1 ve goriintiilenmesi ig¢in bir standart olarak

olusturulmustur.

Akut apandisit ile uyumlu 5991

Apendikolit 359
Bobrek tasi 2042
Safra kesesi tasi 1684
Pankreas 632
Kolon 688
Bobrek-Mesane 876
Abdominal Aorta 852
Safra Kesesi 594
Apandiks 468
Ureter tas1 726
Akut divertikiilit ile

uyumlu 1152
Kalsifiye divertikiil 75

Abdominal aort anevrizma 9009

Akut Kolesistit ile uyumlu 5153
Akut pankreatit ile

uyumlu 7121
Abdominal aort diseksi-
yon 814

Veri dengeleme islemi yapildiktan
sonra hasta ve saglikli sayis1 38236

olmak {izere esitlenmistir.

Bu dosyanin iceriginde ise hastanin adi, diger ilgili
tibbi verileri, hastanin ayrintilarini igerebilir.

Takimimizla paylasilan veri Seti igerisinde 38236’s1
hasta, 319193 saglikli olmak tizere toplamda 357429
gortintii bulunmaktadir. Veri seti igerisindeki hasta
saghkli veri dagilimi Grafik 1°de verilmistir.
Hastaliklarin ~ veri  dagilmi ise  Tablo 4’de

gosterilmektedir.

Veri Dengelemeden Once

-

= Hasta = Saglkli

Veri Dengelemeden Sonra

-

= Hasta = Saglkli
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