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YUKSEK LiSANS TEZIi

COVID 19 OLASI VAKALARININ DERIN OGRENME TEKNIiKLERI
KULLANARAK TESPITI

Cinare OGUZ
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Mete YAGANOGLU

Amag: COVID-19 tanisinda kullanilan PCR testinin sonucglanma siirecinde hasta karantinaya
alinmadig1 i¢in hastaligi yaymaya devam etmektedir. Bu calismada Bilgisayarli Tomografi
kullanim1 ile COVID-19 siiphesi nedeniyle hastaneye bagvuran hastalarin tani siiresini
kisaltarak hastaligin bulagsma siiresini ve miktarin1 azaltmak amaglanmistir. Ayrica COVID-
19 tespitinde radyoloji uzmanlara karar destek sistemi saglamak amaglanmistir.

Yontem: Bu calismada Siirt Egitim ve Arastirma Hastanesinin radyografi veri tabanindan
elde edilen 1345 tane BT goriintiisii tizerinde ResNet-50, ResNet-101, AlexNet, Vgg-16,
Vgg-19, GoogLeNet, SqueezeNet, Xception gibi derin 6grenme modelleri ile derin dzellikler
¢ikarildi. Bu derin 6zellikler Destek Vektor Makinesi(DVM), k en yakin komsu (kNN),
Rastgele Orman (RO), Karar Agaclart (KA) ve Naive Bayes (NB) gibi smiflandirma
yontemlerine verilerek test goriintiileriyle performanslari1 degerlendirildi.

Bulgular: Basar1 kriteri olarak dogruluk degeri, Fl-skor ve ROC egrisi ele alinmustir.
Uygulama sonucunda elde edilen verilere gore en iyi performans ResNet-50 ve DVM yontemi
ile elde edildi. Dogruluk degeri %96,296, F1-skor %95,868 ve AUC degeri 0,9821 olarak
hesaplandi.

Sonu¢: Bu calismada incelenen ve performansi yiiksek bulunan derin 6grenme modeli ve
simiflandirma metodu COVID-19 hastaligi i¢in gereksiz testleri onleyerek yardimci karar
destek sistemi olarak kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, COVID-19, siniflandirma, ResNet, destek vektor
makinesi.

Nisan 2021, 85 sayfa



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

DETERMINATION OF COVID 19 POSSIBLE CASES BY USING DEEP LEARNING
TECHNIQUES

Cinare OGUZ
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Mete YAGANOGLU

Purpose: Since the patient is not quarantined during the conclusion of the PCR test used in
the diagnosis of COVID 19, the disease continues to spread. In this study, it was aimed to
reduce the duration and amount of transmission of the disease by shortening the diagnosis
time of patients admitted to the hospital due to the suspicion of COVID 19 with the use of
Computed Tomography. In addition, it is aimed to provide radiology experts with a decision
support system in the detection of COVID-109.

Method: In this study, deep features were extracted with deep learning models such as
ResNet-50, ResNet-101, AlexNet, Vgg-16, Vgg-19, GooglLeNet, SqueezeNet, Xception on
1345 CT images obtained from the radiography database of Siirt Training and Research
Hospital. These deep features are given to classification methods such as Support Vector
Machine (SVM), k Nearest Neighbor (KNN), Random Forest (RF), Decision Trees (DT),
Naive Bayes (NB), and their performance is evaluated with test images.

Findings: Accuracy value, F1-score and ROC curve were considered as success criteria.
According to the data obtained as a result of the application, the best performance was
obtained with ResNet-50 and DVM method. The accuracy was 96,296%, the F1-score was
95,868%, and the AUC value was 0,9821.

Results: The deep learning model and classification method examined in this study and found
to be high performance can be used as an auxiliary decision support system by preventing
unnecessary tests for COVID-19 disease.

Keywords: deep learning, COVID-19, classification, ResNet, support vector machine .
April 2021, 85 pages
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GIRIS

Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO) belirttigi gibi koronaviriisler (CoV), soguk alginlig
gibi toplumda yaygin goriilen hafif enfeksiyondan; daha ciddi enfeksiyona neden olabilen
bliyiik bir viriis ailesidir. 2019 yilinin son aylarinda Cin’in Hubei eyaletinin baskenti Vuhan
sehrinde etiyolojisi bilinmeyen pndmoni vakalari tespit edilmistir. Daha sonra insanlarda
gdriilmemis yeni bir koronaviriis (2019- nCoV) oldugu agiklandi. 11 Subat 2020°de DSO’niin
Genel Miidiirii Dr. Tedros Adhanom Ghebreyesus, bu virusii "2019 korona viriis hastalig
"nin kisaltmasi olan "COVID-19" olarak adlandirdi. COVID-19 yeni bir viriisiin neden
oldugu iltihapli bir hastaliktir. Hastalik, daha ciddi vakalarda soguk alginligi, oksiiriik, ates
gibi semptomlarla birlikte solunum sikintisina neden olmaktadir (Sujath et al. 2020).

DSO’niin verilerine gore bu hastalik nedeni ile kisisel koruyucu ekipman ve solunum
cihazlarina talep artmistir. Viriisiin yayilmasini takip eden siirecte maske kullanimi normal
seviyelere gore 100 kat artmis ve ilgili materyallerin fiyatlar1 yaklasik 20 kat ylikselmistir
(Mahase 2020).

10 Nisan 2021 tarihi itibariyle diinya genelinde 130 milyondan fazla vaka ve yaklasik
3 milyon 6liim bildirilmistir (Anonymous 2021a). Sekil 1’de diinyada COVID-19 vakalarinin
kitalara gore dagilimi gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii lizere Kuzey Amerika ve Avrupa
kitalarindan sonra vakalarin en fazla gorildiigi kita Asya kitasidir. Sekil 2’de Asya kitasinda

vakalarin en fazla goriildiigi 5 tilke verilmis olup Tiirkiye ikinci siradadir.

Tiirkiye’de ilk COVID-19 vakast 11 Mart 2020 tarihinde goriilmiis olup, viriisiin
yayilmasiyla birlikte bir yil igerisinde 4 milyona yakin vaka tespit edilmistir. COVID-19
nedeniyle 30 binden fazla kisi hayatin1 kaybetmistir (Anonymous 2021a).
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Sekil 1. Diinya’da COVID-19 vaka dagilimi (Anonymous 2021a).
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Sekil 2. Asya’da COVID-19 vakalarmin en fazla goriildiigii tlkelerdeki toplam vakalar
(Anonymous 2021a).

COVID-19’un tespiti i¢in heniiz %100 kesin tan1 saglayabilen altin standart bir test
olmadigindan hizli antijen testi, Poliemeraz Zincir Reaksiyonu (PCR) testi yapilarak ve

Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiisii alinarak taniya ulasilmaya calisilmaktadir.

COVID-19 siiphesi nedeniyle hastaneye basvuran kisilerin ilk degerlendirme

sonucunda saglik bakanligi tarafindan belirtilen vaka tanimina uyan hastalar daha 6nceden



belirlenen izolasyon alanma alinmaktadir. Ardindan muayenesi yapilarak vital bulgularina

bakilmaktadir.

COVID-19 test kitlerinin sinirli sayida olmasi nedeniyle siipheli tim COVID-19
hastalarina bu test kitleri uygulanmamaktadir. Bu yiizden COVID-19 ile enfekte oldugu
stiphelenilen bireylerde tani amaglh ilk yapilan tekniklerden biri "Bilgisayarli Toraks
Tomografi" dir. Cekilen BT’deki pozitif bulgular neticesinde hastaya PCR testi
yapilmaktadir. Boylece test kitlerini verimli bir sekilde kullanilmasi saglanmaktadir. BT
cihazi hemen hemen tiim hastanelerde mevcuttur, 6zel test kitleri olmadan COVID-19'u test

etmek i¢in BT goriintiilerini kullanmak miimkiin olabilmektedir.

COVID-19, solunum yolumuzu o&rten epitel hiicrelerine saldirdigindan, hastanin
akcigerlerinin tutulumunu degerlendirmek igin BT kullanilabilmektedir. Doktorlar pnomoni,
akciger iltihabi, apseler ve genislemis lenf diigiimlerini teshis etmek i¢in siklikla BT

goriintlilerini kullanmaktadir.

Sekil 3’de COVID-19 viriisii ile enfekte bir bireyin akcigerinin BT goriintiisii ve

saglikl bir bireyin akcigerinin BT gorilintiisii gosterilmektedir.

Cok hizli yayilan COVID-19; pnomoni, bobrek yetmezligi gibi ciddi organ fonksiyon
bozukluguna neden olmakla birlikte; bazen de oliim ile sonuglanmaktadir. Dolayisiyla
COVID-19 erken teshis hayati onem tasimaktadir. COVID-19 tanisinda kullanilan PCR
testinin sonuglanma siirecinde hasta karantinaya alinmadigi i¢in hastaligi yaymaya devam
etmektedir. Bu ¢alismada Bilgisayarli Tomografi kullanimi ile COVID-19 siiphesi nedeniyle
hastaneye bagvuran hastalarin tani siiresini kisaltarak hastaligin bulagma siiresini ve miktarin
azaltmak amaglanmistir. Ayrica COVID-19 tespitinde radyoloji uzmanlara karar destek

sistemi saglamak amaglanmistir.

A

Sekil 3. (Solda) COVID 19 viriisiiyle enfekte olmus bir bireyin akcigerinin BT goriintiisii ve
(sagda) saglikl bir bireyin akcigerinin BT goriintiisii



KURAMSAL TEMELLER

Temel Kavramlar

Yapay zeka, baslangictan bu yana bir makine tarafindan herhangi bir zeka 6zelligini
taklit etmeyi amaclamis bir bilgisayar programidir. Yapay zekd, sinir aglarimin bir
bilesiminden olusmustur (Kutsurelis 1998). Kokenlerini saptamak zor olmakla birlikte, yapay
zekanin tarihi Aristo’ya kadar uzandig1 diisiiniilmektedir. Modern anlamda yapay zeka Ingiliz
matematik¢i Turing (1950) tarafindan 1950 yilinda, akilli makinelerin nasil yaratilacagini ve
Ozellikle de zekalarinin nasil test edilecegini anlattifi makalesinde ortaya konulmustur
(Turing 1950). Turing Testi bugiin hala bir yapay modelin zekasini belirlemek igin bir 6lgiit
olarak kabul edilmektedir. Eger bir insan, makine ile etkilesime girdiginde makineyi insan
olarak algiliyorsa, bu makinenin akilli oldugu séylenmektedir. 1964-1966 yillar1 arasinda
Joseph Weizenbaum, insanlarla konusmay: taklit eden dogal bir dil isleme aracit olan
bilgisayar programi gelistirmistir. Bu program Turing Testi iizerinde test edilmis ilk
programlardan biriydi. Yapay zeka ile ilgili ilk calisma, 1956’da yapay sinir hiicreleri,
fizyoloji ve Turing’in hesaplama kavramindan yararlanan mantik modellemeye dayali bir
hesaplama modeli araciligiyla McCulloch ve Pitts tarafindan gergeklestirildi. 1973'te ABD
Kongresi, yapay zekd arastirmalarina yapilan yiiksek harcamalart elestirmeye bagladi.
Boylece yapay zeka duraklama donemine girdi. Bu donem yapay zeka kis1 olarak adlandirildi.
Google tarafindan gelistirilen bir program olan AlphaGo, 2015 yilinda Go tahta oyununda
diinya sampiyonunu yenmeyi basardiktan sonra yapay zeka Derin Ogrenme big¢iminde bir geri
doniis yapt1 (Silver et al. 2016). Makine 6grenme bir yapay zeka yontemidir (Kim 2017).
Aralarindaki iliski Sekil 4’te gosterilmektedir.



Sekil 4. Yapay zeka venn semasi (Anonymous 2021Db).

Makine O6grenimi terimi ilk kez 1959’da, Arthur Samuel tarafindan ortaya atildi
(Samuel 1959). 1960’larda makine Ogreniminde tahmini ¢ikarim i¢in Bayes yontemleri
tanitildi. 1980’lerde Geri yayilimli sinir aglariin kesfi, makine 6grenme arastirmalarinda

yeniden canlanmaya neden oldu.

Makine 6grenimi, karmasik verilerin otomatik olarak ¢ikarilmasi ve analizi yoluyla
acik programlama olmadan 6grenmesine olanak sunmaktadir (Silver et al. 2016). Makine

ogrenimi teknikleri, egitim yontemlerine bagl olarak ii¢ gruba ayrilmaktadir:

Denetimli 6grenme: Makineye bir "6gretmen" tarafindan girdi ve dogru ¢ikti giftleri
verilmektedir. Dogru ¢ikti, modelin verilen girdi i¢in iiretmesi gereken ¢iktidir (Kim 2017).

Boylece girdileri ¢iktilarla eslestiren genel bir kural 6gretilmektedir.

Denetimsiz 6grenme: Genellikle verilerin 6zelliklerini arastirmak ve verileri 6nceden
islemek icin kullanilmaktadir. Ogrenme siirecinde egitim verileri yalnizca dogru ¢iktilari
olmayan girdileri icermektedir. Girdi verilerine gore ¢ikan benzer sonuclar kiimelenmekte ve

her kiime bir sinifi belirlemektedir.

Takviyeli 6grenmect609: Bir bilgisayar programina, girdilere gére herhangi bir ¢ikt
degeri verilmemektedir. Sonu¢ olarak girdi verisine gore elde edilen ¢ikti bir dgretmen
tarafindan kontrol edilerek dogru veya yanlis sonug iirettigini bildirmektedir. Yanls sonug
elde edilmigse tekrar giincelleme yapmaktadir (Kim 2017). Makine 6grenme modellerine
yapay sinir aglari, KNN, KA, RO ve DVM ornek olarak verilebilir.

Yapay sinir aglan

Biyolojik sinir aglar1 temel alinarak yapay sinir aglar1 gelistirilmistir. Yapay sinir

aglarin1 anlamak i¢in biyolojik sinir aglarinin yapisini ve nasil ¢alistigini bilmek gerekir.


https://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian_inference
https://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian_method
https://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation
https://en.wikipedia.org/wiki/Supervised_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Map_(mathematics)
https://en.wikipedia.org/wiki/Unsupervised_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Reinforcement_learning

Biyolojik sinir aglar1 "sinir hiicresi" olarak da bilinen néronlarin, diger hiicrelere hizli ve
hassas bir sekilde sinyal gondermelerini saglayan 6zel yapilardir. Bu sinyaller, akson adi
verilen ince lifler boyunca ilerleyen elektrokimyasal dalgalar seklinde gonderilmektedir.
Kimyasallarin sinaps adi  verilen baglanti noktalarinda salinmasiyla sinyaller beyne
iletilmektedir. Beyne iletilen sinyaller (veriler) sayesinde 6grenme gerceklesmektedir.
Noronlar arasindaki  baglantilar; sinir  yollar1, sinir  devreleri ve daha biiyiik aglar

olusturabilmektedir (Anonymous 2021c).

Biyolojik sinir sistemi; bilgiyi alan, yorumlayan ve buna goére kararlar veren bir
kontrol merkezidir. Noronlar, bu bilgiyi isleme ve iletme gibi 6zel yeteneklerle donatilmis gok
0zel hiicrelerdir (Staub et al. 2011).

Yapay sinir aglari, insan beynindeki ndronlarla ayni sekilde bir araya getirilen yapay
noronlar araciligiyla numuneler hakkinda bilgi toplayan sistemlerdir. Problemlerle
karsilastiklarinda 6grendiklerini kullanarak karar verme yetenegine sahiptirler. Yapay sinir
aglari, insan beyninin iki sekilde modellenmesiyle gelistirilmektedir. Birinci olarak aglar
aracihigryla bilgi elde edilmektedir. Ikinci olarak, néronlar arasindaki baglanti ile bilgi
depolanmaktadir. Ag yapilart olusturulduktan sonra gorsel girdiler siniflandirilmaktadir
(Simard et al. 2003). Ilk yapay sinir ag1 McCulloch ve Pitts tarafindan insan beyninin
hesaplama kapasitesine dayanarak elektrik devreli bir sinir ag1 olarak ortaya konuldu.

Yapay sinir aglari; giris, gizli ve ¢ikti katmanlarindan olusmaktadir. Tek bir gizli
katmana sahip sinir agina basit sinir ag1 veya vanilya sinir ag1 denir. Sekil 5’de basit bir yapay
sinir ag Ornegi verilmistir. Birden fazla gizli katmandan olusan ¢ok katmanli bir sinir agina

derin sinir ag1 denir (Kim 2017).

Giris Katmani: Veri kiimesinin aga tanmitildigi katmandir. Giris katmani, giris
sinyallerini sonraki katmanlara iletmektedir. Bu nedenle, agirlik toplami ve aktivasyon

fonksiyonu hesaplanmamaktadir.

Gizli Katman: Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki katmanlara gizli katmanlar denir.
Sinir agmin disgindan erisilemedikleri i¢in onlara bu isim verilmistir (Kim 2017). Giris
katmanindan gelen girdilere agirlik uygulanmakta ve bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla

bunlar ¢ikti katmanina yonlendirilmektedir.

Cikt1 katmani: Sekil 5’de en sagdaki diigiimler grubuna ¢ikti katmani denir (Kim
2017). Ogrenme bu katmanda gerceklesmektedir. Cikti katmani, kendisinden &nceki

katmanlardan gegirilen girdileri alarak, ndronlar araciligiyla hesaplamalar1 yapmaktadir ve


https://en.wikipedia.org/wiki/Axon
https://en.wikipedia.org/wiki/Synapse
https://en.wikipedia.org/wiki/Neurotransmitter
https://en.wikipedia.org/wiki/Neural_pathway
https://en.wikipedia.org/wiki/Neural_circuit
https://en.wikipedia.org/wiki/Large_scale_brain_networks
https://en.wikipedia.org/wiki/Large_scale_brain_networks

ardindan ¢ikti hesaplanmaktadir. Bu katmandaki diigiimlerden gelen ¢ikti, sinir aginin nihai

sonucu olmaktadir.

Yapay sinir aglar; ileri beslemeli aglar, geri bildirim aglari, bellek tabanli aglar ve

radyal tabanli aglar gibi mimari yapilarina bagl olarak gruplara ayrilabilmektedir.
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Sekil 5. Yapay sinir ag1 mimarisi (Anonymous 2021c).

Derin 6grenme

Derin 6grenmedeki “derin” kelimesi yapay sinir agindaki girdi ve cikti katmanlari
arasindaki katmanlarin ¢ok sayida olmasindan kaynaklanmaktadir (Schmidhuber 2015). Sekil
6’da basit bir derin 6grenme mimarisi gosterilmistir. Derin 6grenme ilk kez Hinton ve
Salakhutdinas (2006) makalelerinde sunulmustur. Genellikle derin 6grenme modelleri

Evrigimsel Sinir Aglari’na (ESA) dayanmaktadir.


https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional_neural_network
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Sekil 6. Derin 6grenme mimarisi.

Derin 6grenme modellerinde, daha iyi sonuglar elde etmek igin biiyiik miktarda veri
gerektirmektedir. Verileri islerken, derin o6grenme modelleri, karmasik matematiksel
hesaplamalar igermektedir. Derin 6grenmede her katmanda girdi verilerini bilesik bir temsile
doniistiirerek 6grenme islemini gerceklestirir. Ornegin, bir yiiz tanima programu ilk katmanda
yiiziin kenarlarin1 ve g¢izgilerini, ardindan ikinci katmanda gozler gibi yiiziin daha 6nemli
kisimlarin1 ve son olarak goriintiiniin yiiz igerdigini algilamay1r ve tanimayr Ogrenerek

caligmaktadir. (Bengio 2013; Hinton 2015).

Makine 6grenmede dnceden yapilan 6n isleme ve 6zellik ¢ikarma gibi islemler derin

ogrenmede katmanlar igerisinde otomatik yapilmaktadir.

Derin égrenme katmanlart

Derin 6grenme modelindeki bir katman, modelin mimarisindeki 6nceki katmanlardan

bilgi alan ve ardindan bilgileri bir sonraki katmana aktaran bir yapidir.

Giris katmani

Giris katmaninda, onceden tanimlanmig filtreler ile on isleme gergeklesmektedir.
Boylece, ham girdi goriintiisiiniin yani sira, kenarlar ve gradyanlar gibi ek bilgiler aga
saglanabilmektedir (Ciresan 2011). Bu yiizden bu katmana goriinti isleme katmani da

denilmektedir.

Evrisim katmani

Evrisim katmani, dzellik haritalar1 adi verilen yeni gériintiiler iiretmektedir. Ozellik

haritasi, orijinal goriintliniin benzersiz 6zelliklerini vurgulamaktadir. Evrisim katmani, diger


https://www.simplilearn.com/what-is-data-article

sinir ag1 katmanlarina kiyasla ¢ok farkli bir sekilde calismaktadir. Bu katman baglanti
agirliklart ve agirlik toplami kullanmamaktadir. Bunun yerine, goriintiileri dondistiiren filtreler
icermektedir. Bu filtrelere evrisim filtreleri ad1 verilmektedir (Kim 2017). Filtreleme ile
goriintii iizerinde Olg¢eklendirme yapilmaktadir. Farkli derin 68renme modellerine gore

filtreleme boyutu degisiklik gostermektedir.

Aktivasyon katmant

Evrisim filtresinin olusturdugu o6zellik haritas1 aktivasyon fonksiyonu araciligiyla
islenmektedir. Dogrusal olmayan 6zellikler aga kazandirilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan
derin 6grenme modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak RELU aktivasyon fonksiyonundan
yararlanilmaktadir. RELU diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha az hesaplama yiikiine
sahiptir. Bu yilizden derin 6grenme modellerinde daha ¢ok tercih edilmektedir. Genellikle ara
katmanlarda kullanilmaktadir. RELU aktivasyon fonksiyonu Denklem 1°de gosterilmektedir.

x=0
x<0

f@={ (1)

ReLU aktivasyon fonksiyonu ile sifirdan kiigiik herhangi bir deger sifir olarak

ayarlanmaktadir. Girisin her 6gesine bir esik islemi uygulamaktadir.

Havuzlama katmani

Havuzlama katmaninda goriintiiniin boyutu kiigiiltiilmektedir. Bu islem, goriintiiniin
belirli komsu piksellerini tek bir temsili degere doniistiiriilmesi ile ger¢eklesmektedir.
Havuzlama, diger bir¢ok goriintii isleme semasinin halihazirda kullanmakta oldugu tipik bir
tekniktir. Havuzlama katmanindaki islemleri gergeklestirmek igin, goriintiden havuz
piksellerinin nasil segilecegini ve temsili degerin nasil ayarlanacagi belirlenmektedir (Kim
2017). Segilen piksellerin ortalamasi ya da maksimum degeri alinarak temsili degerler
ayarlanmaktadir. Havuzlama islemlerinin en yaygin yontemleri ortalama ve maksimum

havuzlama yontemleridir.



Tam bagl katman

Onceki katmanlardan elde edilen veriler, bu katmanda tek boyutlu matrise

doniistiiriilmektedir. Ornegin hangi smifa ait oldugunu belirleyen derin o6zellikler bu

katmandan elde edilmektedir (Lin et al. 2013)

Dropout katmani

Dropout katmaninin amaci yapay sinir aginin ezberlenmesine engel olmaktir. Dropout
teknigi agin ezberlenmesini 6nlemek igin agda ezber yapan noronlari belli bir oranda ortadan
kaldirilmasindan ibarettir. Atilan bu ndronlar geri yayilmaya katilmamaktadir. Yani her girdi
aga sunuldugunda, sinir ag1 farkli bir mimariyi 6rneklemektedir, ancak tiim bu mimariler
agirliklar1 paylagsmaktadir. Bu sekilde diger ndronlar bircok farkli rastgele alt kiimesiyle
baglantili olarak yararli olan daha saglam 6zellikleri 6grenmeye zorlanmaktadir (Krizhevsky

2012).

Swmiflandirma katmani

Siiflandirma katmani, agin son katmanidir. Derin 6grenme modellerine gore
degisiklik gosterse bile genelde softmax katmanindan sonra gelmektedir. Bu katmanin ¢ikti

degeri smif sayisina esittir (Ciresan 2011).

Softmax katmani

Derin 6grenme modellerinin ¢ikisindaki olasilik dagilimini saglamaktadir. Her sinifa

ondalik olasiliklar atamaktadir. Bu ondalik olasiliklarin toplam1 1 olmalidir.

Normalizasyon katmani

Normallestirme, genellikle modeli egitmeden dnce verileri hazirlamak i¢in kullanilan
bir yontemdir. Normallestirmenin temel amaci, sayisal degerler i¢in tek tip bir
Ol¢ek saglamaktir. Veri kiimesi cok biiylik bir aralikta degisen sayisal veriler igerirse,
Ogrenme siirecini ¢arpitarak kotii bir modele neden olmaktadir. Normalizasyon katmani, bilgi
kaybiin olmamasini ve hatta deger araliginin etkilenmemesini saglamaktadir (Anonymous

2021d). Bu siire¢ sayesinde agin egitimi daha hizli ger¢eklesmektedir.

Bilgisayarh Torax Tomografi Goriintiisii

BT goriintiileme, hastanin viicudundaki belirlenen alanin birden fazla ag¢idan alinan
rontgen gorintiilerini birlestirilerek olusturulur. COVID-19 teshisinde kullanilan PCR test
sonucu, 6zellikle hastaligin erken evresinde veya viral yiik az oldugunda negatif olabilir. Bu

evrede hastadan BT goriintiilerinin alinmast COVID-19 tanisinda 6nemli rol oynamaktadir
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(Kang et al. 2020). Fang et al. (2020) ¢alismalarinda erken donemde COVID-19 tespitinde
PCR testinin duyarliligint %71, BT goriintiileri alinarak COVID-19 tespitinin duyarliligim
%98 olarak saptanmistir. Amerika Radyoloji Koleji, Mart 2020’den itibaren COVID-19
tanisinda BT goriintiilerinin alinmasini ilk basamak testi olarak onermektedir (Anonymous

2021e).

COVID-19 tanisinda X-ray goriintiilemeye kiyasla BT goriintiileme daha ¢ok tercih
edilmektedir. Ciinkii COVID-19 hastaligimin erken evrelerinde akcigerde buzlu cam
gorlintiisii X-ray gorlntiilerinde goriilmeyebilir. X-ray goriintilemenin duyarliligi, BT

goriintiilemeye gore disiiktiir (Islam et al. 2021).

Literatiir Calismasi

Derin 6grenme, tan1 amagli tip alaninda uygulanan son tekniklerden biridir (Shukla et
al. 2020). Derin 6grenme temelli destek sistemlerinde COVID-19 teshisi i¢in hem BT hemde
X-ray gorintiileri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmalarda kullanilan derin 6grenme modelleri ve

siiflandirma yontemleri incelenmistir.

Panwar et al. (2020a) yaptiklari ¢galismada COVID-19 hastalarinin teshisi i¢in bir derin
transfer 6grenme modeli 6nerilmistir. Onerilen derin grenme modelinde COVID-19 pozitif
vakalar1 tespiti i¢in kullanilan RT-PCR testlerinden daha hizli tespit edebildigi gosterilmistir.
Yapilan ¢alismada 3 cesit veri seti kullamilmustir. ilk veri seti 526 radyolojik goriintiiden
olusmaktadir. Ikinci halka acik veri seti COVID-19 pozitif hastalarin 1252 BT goriintiisii ve
COVIDI19 negatif olan ancak baska akciger hastaliklar1 olabilen vakalar i¢in 1230 BT
goriintiisii igermektedir. Ugiincii veri setinden pndmoni hastalarinin ve saglikli bireylerin X-
ray goriintiilerinden olusan toplam 5856 goriintii kullanilmistir. Onerilen modelin %94,04

duyarlilik degerine ve %95,86 6zgiilliik degerine ulastig tespit edilmistir..

Ezzat et al. (2020) yaptiklar1 ¢alismada g6giis rontgeni gorintiileri ile COVID-19'u
teshis etmede yiiksek diizeyde dogruluk elde etmek igin bir optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Hibrit ESA mimarisine dayali GSA-DenseNet121-COVID-19 adli yeni bir
yaklagim Onerilmistir. Yapilan ¢alismada ESA mimarisine DenseNet121 adi verilmistir.
DenseNet121 mimarisinin hiper parametrelerinde en iyi degerleri belirlemek i¢in kullanilan
optimizasyon algoritmasina yer ¢ekimser arama algoritmasit (GSA) adi verilmistir. GSA,
SSD-DenseNet121 adli yaklagimla karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore oOnerilen
yaklagimin dogruluk oranimi %98,38 olarak tespit edilmistir. Veri seti, iki farki veri setinin
birlestirilmesinden elde edilmistir. Kullanilan veri seti, toplam 306 tane X-ray ve BT

goriintiisiinden olusmaktadir. Onerilen yaklasim 6lceklenebilir, yani DenseNet121'in hiper
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parametrelerinin degerlerini manuel olarak belirtmek zorunda kalmadan egitim, test ve
dogrulama Orneklerinin sayist artirilabildiginden siniflandirmanin genisletebilir oldugu

gosterilmistir.

Minaee et al. (2020) c¢alismalarinda COVID-19 vakalarinin teshisi igin ResNet18,
ResNet50, SqueezeNet ve DenseNet-121 gibi derin dgrenme modelleri incelenmistir. ilk
olarak, halka acik veri setlerinden 5000 akciger rontgeni igeren veri seti hazirlanmistir. 71
adet COVID-19 hastalign varligin1 gosteren gorintiiler, kurul onayl radyolog tarafindan
belirlenmistir. Bu modeller kalan 3000 goriintii ile test edilmistir. Bu aglarin ¢ogu yaklasik
%90 ozgiillik oranmna %98 duyarlilik oranina ulastigi tespit edilmistir. COVID-19 ile
potansiyel olarak enfekte olmus akciger bolgelerinin 1s1 haritalarini olusturmak igin bir teknik

uygulanmigtir.

Ouchichaa et al. (2020) yaptiklari ¢alismada COVID-19 tespiti i¢in artik sinir ag1
tabanl1 CVDNet modeli énerilmistir. Onerilen model, farkli ¢ekirdek boyutlarinda olan iKi
paralel seviye kullanilarak olusturulmustur. Veri seti olarak 219 COVID-19, 1345 pnémoni
ve 1341 normal akciger rontgeni goriintiilerini i¢eren halka agik bir veri seti kullanilmigtir. Bu
veri setinin %20’si test verisi olarak ayirilmistir. ikili smiflandirmada %97,2 dogruluk oran,

ticlii siniflandirmada %96,69 dogruluk orani elde edilmistir.

Singh et al. (2020) yaptiklar1 ¢alismada COVID-19 hastalarini tespit etmek i¢in derin
ogrenme teknigi ESA kullanilmistir. Bu modelde, ¢ok amagh diferansiyel evrim (MODE) ile
ESA’nin baslangig parametreleri ayarlanmustir. Veri seti, 75 COVID-19 pozitif ve 75
COVID-19 negatif BT goriintiisiinden olugsmaktadir. Veri setini egitim ve test i¢in ayirirken
farkli varyasyonlar1 kullanlarak deneyler yapilmistir. Onerilen modelde en iyi varyasyon
egitim icin %90 ve test i¢in %10 oram oldugu saptanmustir. Onerilen model, %90,72
ozgilliik, %90,7 duyarlilik, %93,25 dogruluk ve %89,96 F1 skor elde etmistir.

Ucar and Korkmaz (2020) bu ¢alismada X-ray gorintileri kullanarak COVID-19
teshisi i¢in Bayes-SqueezeNet temelli bir COVIDdiagnosis-Net onerilmistir. Hafif ve daha
verimli oldugu igin SqueezeNet derin 6grenme modeli kullanilmistir. Kullanilan veri seti 45
COVID-19 wvakasi, 1203 normal ve COVID-19 olmayan 1591 pndmoni vakasi
goriintiilerinden  olugmustur. Veri seti, halka acgik {i¢ veri setinin birlesiminden
olusmaktadir. Elde edilen sonuglara gore onerilen model %98.26 doguruluk orani, %98.25

F1-skor degeri tespit edilmistir.

Pandit et al. (2020) ¢aligmalarinda bir vakanin COVID-19 ile enfekte olup olmadigini
belirlemek icin Onceden egitilmis VGG-16 derin 6grenme modeli incelenmistir. Bu

caligmadaki veri seti; dogrulanmis COVID-19 pozitif (224), pnomoni (700) ve saglikli
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vakalar (504) ile 1428 go6giis radyografisini igermektedir. Derin 6grenme modelinin nispeten
kiigiik akciger radyografileri iizerinde etkili bir sekilde egitmek ig¢in ince ayarli transfer
ogrenimi  kullanilmustir.  ikili siniflandirmada %96 basar1 onar1 elde ederken, {iclii

simiflandirmada ise %92,5 basar1 orani elde etmistir.

Wu et al.(2020) yapilan ¢alismada COVID-19 tanisina ulagsmak i¢in ResNet50 derin
o0grenme tekniginine dayali COVNet adli bir model dnerilmistir. BT goriintiilerinden olusan
veri seti, 1296 adet COVID-19, 1735 pnémoni ve 1325 normal olmak iizere 4536 goriintii
icermektedir. Veri setinin %90’1 egitim i¢in ve %10’u test i¢in ayrilmistir. Deneysel
sonuclarina gore, onerilen model %90 duyarlilik, %96 6zgiillik ve %96 AUC degeri elde

etmistir.

Panwar et al.(2020b) c¢aligmalarinda X-ray goriintilleri kullanarak COVID-19
hastalarin1 tespit etmek i¢in kullanilabilecek alternatif bir hizli tarama yontemi olan derin
ogrenme sinir ag1 tabanli nCOVnet dnermistir. Veri setinde 142 X-ray goriintlisii COVID-19
pozitif olarak ve Kaggle veri setinden elde edilen 142 X-ray goriintiisi COVID-19 negatif
olarak secilmistir. Bu veri setinden %30’u test verisi olarak kullanilmistir. Onerilen model,
COVID-19 pozitif hastalar1 %97 dogruluk orani ile tespit ederken genel dogruluk orani %88
olarak kaydedilmistir.

Ozturk et al. (2020) calismalarinda, COVID-19 vakalarinin teshisi i¢in bir model
sunulmustur. Onerilen model, ikili siniflandirmada COVID ve Bulgu Yok siniflar1 olarak; ¢ok
siifli siniflandirmada ise COVID, Bulgu Yok ve Pnomoni smiflar1 olarak belirlenmis ve
dogru teshis saglamak ftizere gelistirilmistir. Bu model, her katmaninda farkli filtreleme
yapilan 17 evrisim katmanindan olusmaktadir. Ikili smiflandirmada %98,08 dogruluk

degerine ve ¢ok smifli durumlarda %87,02 dogruluk degerine ulagilmistir.

Rahimzadeh and Attar (2020) ¢alismalarinda, X-ray goriintiilerini ii¢ siifa ayirmak
icin gesitli derin evrisimli aglar egitilmistir. Veri seti, 180 adet COVID-19 pozitif X-ray
goriintiisii  icermektedir. Onerilen model, Xception ve ResNet50V2 modellerinin
birlesiminden olugmaktadir. 11302 goriintli, test seti olarak kullanilmistir. COVID-19
vakalarmi tespit etmek i¢in Onerilen agin ortalama dogruluk oran1 %99,5 ve tiim smiflar igin

genel ortalama dogruluk oran1 %91,4 olarak tespit edilmistir.

Abbas et al. (2020) caligmalarinda akciger rontgeni goriintiilerini kullanarak COVID-
19 tespiti i¢in ESA modeline dayali yeni bir derin 6grenme modeli olan DeTraC’1 6nermistir.
Veri seti, 105 adet COVID-19 gorintiisii, 11 SARS viriis hastaligi goriintiisii ve 80 normal
akciger rontgeni goriintiisii icermektedir. Yaptiklar1 deneyler sonucu, Onerilen model ile

%95,12 dogruluk orani elde edilmistir.
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Oh et al. (2020) yaptiklar1 ¢calismada az sayida egitilebilir parametrelere sahip yama
tabanli bir ESA 6nermistir. Veri seti, 180 adet COVID-19, 6012 adet pnomoni ve 8851 adet
normal vakalarin goriintiisiinii icermektedir. Onerilen model, yapilan deneyde %889

dogruluk orani tespit edilmistir.

Zheng et al. (2020) ¢alismada COVID-19 tespiti i¢in 3D derin ESA tipli bir model
(DeCoVNet) oOnerilmistir. Kullanilan veri seti hastane ortamindan toplanan 630 BT
goriintlilerinden olusmaktadir. Veri setinin %80°1 egitim i¢in %20’si test i¢in ayrilmistir.
Yapilan deneylerde, %90,1 dogruluk, %90,7 duyarlilik, %91,1 6zgiilliikk, %95,9 AUC degeri

elde edilmistir.

Apostolopoulos and Mpesiana (2020) yaptiklari ¢alismada COVID-19 tespiti igin
onceden egitilmis birkag ESA modeli incelemistir. Onerilen model, iki veri seti iizerinde
gerceklestirilmistir. Ilk veri seti, 224 adet COVID-19 X-ray goriintiisii, 700 adet bakteriyel
pnémoni X-ray goriintiisii ve 504 adet normal X-ray gériintiisii icermektedir. Ikinci veri seti
ise 224 adet COVID-19 X-ray goriintiisii, 714 adet bakteriyel ve viral pnémoni goriintiisii ve
504 adet normal goriintii icermektedir. Onceden egitilmis modeller arasinda en iyi
performansi gdsteren MobileNetV2 ile ikinci veri kiimesi iizerinde %96,78 dogruluk orani

elde edilmistir.

Sethy and Behara (2020) calismalarinda COVID-19 vakalarinin tespitinde en iyi
siiflandirma modelini se¢gmek i¢in istatistiksel analiz uygulanmistir. Siniflandirma modeli,
ResNet-50 diger sekiz modele (AlexNet ,DenseNet201, GoogleNet, Inceptionv3, ResNet18,
ResNet50, ResNetl01, VGG16, VGG19, XceptionNet, Inceptionresnetv2) kiyaslandiginda
istatistiksel olarak daha {istlin oldugu goriilmistir. COVID-19 tespiti igin Onerilen

siniflandirma modeli %95,38 dogruluk orani tespit edilmistir.

Mahmud et al. (2020) yaptiklar1 ¢aligmada COVID-19 ve diger pndmoni vakalarinin
tespiti i¢in akciger rontgeni gorintiilerini veri seti olarak kullanilmigtir. CovXNet adli derin
ogrenme modeli Onerilmistir. CovXNet’de, akciger rontgeni goriintiilerinden yiiksek seviyeli
ozellikler elde etmek icin derinlemesine evrisim uygulanmustir. Onerilen modele yiginlama
algoritmast ve gradyan tabanli ayirt edici yerellestirme uygulanmistir. Veri seti, 305 adet
COVID-19, 2780 adet bakteriyel pnomoni, 1493 adet viral pndmoni ve 1583 adet normal
goriintiiden olugmaktadir. COVID-19 goériintiilerinin tespiti i¢in %97,4 dogruluk orani ve

genel simiflandirma i¢in %90,2 dogruluk oran1 saptanmustir.

Tsiknakis et al. (2020) ¢alismalarinda COVID-19 teshisi i¢in Inception-V3 onermistir.
COVID-19 veri kiimesini smirli sayida veri igermesi nedeniyle transfer 6grenimi ile

birlestirilmistir. Veri seti, 122 adet COVID-19 akciger rontgeni goriintiisii, 150 adet bakteriyel
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pnémoni akciger rontgeni goriintiisii, 150 adet viral pnémoni akciger rontgeni goriintiisii ve
150 adet normal akciger rontgeni goriintiisii icermektedir. ikili siniflandirma i¢in %100 ve

dortlii siniflandirma icin %76 dogruluk orani elde edilmistir.

Horry et al. (2020) yaptiklari ¢calismada COVID-19 vakalarinin tespiti i¢in 6nceden
egitilmis dort farkli derin 6grenme modelinin kullanildigi bir sema sunmustur. Veri seti; 115
adet COVID-19 vakasi, 322 adet pnomoni vakasi ve 60.361 adet normal vaka Ornegi
icermektedir. Modeller arasinda VGG16 ve VGG19 ile yiiksek performans elde edilmistir.
VGG19 kullanarak %81 dogruluk orani elde edilmistir.

Togagar et al. (2020) yaptiklar1 ¢alismada COVID 19 tespiti i¢in MobileNetV2 ve
SquzeeNet derin 6grenme modelleri ile derin 6zellikler ¢ikarmistir. Ardindan bu 6zellikler
Social Mimic optimization yonteminde islenmistir. Daha sonra DVM yonteminde kullanilarak
veriler smiflandirilmistir. Gelistirilen modelde COVID-19, pndémoni ve normal X-ray

goriintiileri kullanilmistir. Dogruluk oran1 %99,27 olarak tespit edilmistir.

Hemdan et al. (2020) bu calismada COVID-19 teshisi icin VGG19 ve Google
MobileNet'in ikinci siiriimii gibi yedi farkli derin ESA modeli igeren bir COVIDX-Net modeli
onermistir. Onerilen model, 25 adet dogrulanmis COVID-19 ve 50 adet normal akciger

rontgeni goriintlisii lizerinde test edilmistir.

Narin et al. (2020) ¢alismalarinda COVID-19 ile enfekte olan bireylerin tespiti igin
ResNet50, ResNet101, ResNet152, InceptionVV3 ve Inception-ResNetV2 gibi derin 6grenme
modelleri incelenmistir. Akciger rontgeni goriintiileri iceren 3 farkli veri seti kullanilmustir. 5
kat capraz dogrulama uygulanmistir. Elde edilen deney sonuglarina gére dnceden egitilmis
ResNet50 modeli kullanilan diger dort modelden daha yiiksek siniflandirma performansi
gostermistir. Ik veri setinde %96,1 dogruluk degeri, ikinci veri setinde %99,5 dogruluk

degeri Ve liglincii veri setinde %99,7 dogruluk degeri saptanmigtir.

Karakanis and Leontidis (2021) c¢alismalarinda Kosullu Uretken Karsit Aglar
(cGAN'lar) modelini kullanarak sentetik tibbi goriintiiler olusturan bir yontem sunmustur.
COVID-19’u tespit etmek igin iki derin 6grenme modeli uygulanmustir. Ilki normal vakalara
karst COVID-19u, ikincisi ti¢ farkli vakay1; yani bakteriyel pnomoni, COVID-19 ve normal
vakalar1 tespit etmek i¢in transfer 6grenimi olmadan hafif bir mimariyi destekleyecek sekilde
tasarlanmis bir ESA modeli dnermistir. Veri seti olarak sentetik goriintiiler olmadan; 145 adet
COVID-19, 145 adet bakteriyel pnémoni ve 145 adet normal vaka goriintiileri kullanilmustir.
Sentetik goriintiilerle birlikte; 275 (130°u sentetik) COVID-19, 275 bakteriyel pnomoni

(yalmzca gergek goriintiiler) ve 270 normal (yalnizca gercek goriintiiler) goriintiiler
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kullanilmastir. Tki smifli siniflandirmada %98,7 dogruluk orani, ii¢ sinifli smiflandirmada ise

%98,3 dogruluk orani1 elde edilmistir.

Saha et al. (2021) yaptiklart ¢alismada akciger rontgeni goriintiileri tlizerinden
COVID-19 teshisi i¢cin ESA tabanli EMCNet modeli 6nermistir. Cikarilan 6zellikler rastgele
orman, destek vektor makinesi, karar agact ve AdaBoost gibi siniflandirma yontemlerinde
kullanilmistir. Diger derin 6grenme modelleriyle kiyaslandiginda; EMCNet %98,91 dogruluk
orani ile en iyi performansit gosterdigi bildirilmistir. Veri seti toplam 4600 goriintiiden
olusmaktadir. 3220 goriintli egitim setinde, 920 goriintii dogrulama setinde ve 460 goriintli

test setinde kullanilmistir.

Gupta et al. (2021) yaptiklar1 ¢alismada COVID-19 ile enfekte olan hastalari tespit
etmek icin entegre yigmmli derin evrisim ag1 olan InstaCovNet-19 Onermistir. Onerilen
modelde, ResNet101, Xception, InceptionV3, MobileNet ve NASNet gibi derin 6grenme
modelleri kullanilmustir. Onerilen model, {i¢lii siniflandirmada (COVID-19, pnémoni, normal)
%99,08 dogruluk elde ederken, ikili smiflandirmada (COVID, NONCOVID) %99,53
dogruluk elde edilmistir. Onerilen modelde kullanilan veri seti, halka acik iki veri setindeki
goriintiilerden olusmaktadir. Bu veri seti, 361 adet COVID-19, 1345 adet pnomoni ve 1341
adet normal akciger rontgeni goriintilleri icermektedir. Gorlintiileri %20’si test igin

ayrilmistir.

Wu et al. (2021) yaptiklar1 ¢alismada COVID-AL adli zayif denetimli bir derin aktif
ogrenme ¢ergevesi Onermistir. COVID-AL, bir 2D U-Net ile akciger segmentasyonundan
eszamanli olarak numune ¢esitliligini ve tahmin kaybin1 dikkate alan yeni bir hibrit aktif
ogrenme stratejisi uygulamaktadir. Ozel olarak tasarlanmis bir 3D kalinti agiyla, dnerilen
COVID-AL, COVID-19'u verimli bir sekilde teshis edebilir oldugu gosterilmistir. COVID-19
teshisi igin veri seti, Cin Toraks BT Goriintii inceleme Konsorsiyumu’ndan (CC-CCII)
toplanan BT goriintiilerinden olusmaktadir. Bu veri setinde 304 adet COVID-19, 316 adet
pnémoni ve 342 adet normal vaka goriintiileri kullanilmigtir. %86,6 dogruluk orani tespit

edilmistir.

Panahi et al. (2021) yaptiklar ¢alismada X-ray goriintiileri kullanarak COVID-19’un
hizli bir sekilde algilanmasi i¢in Hizli COVID-19 Dedektorii (FCOD) adli yeni bir teknik
Onermistir. Inception mimarisine dayali FCOD, COVID-19 tespiti igin derinlemesine
ayrilabilir 17 evrisim katmani kullanmaktadir. Onerilen modeli degerlendirmek igin halka
acik veri setinde COVID-19 ve normal vakalari igeren 940 adet X-ray goriintiisii
kullanilmigtir. Bu veri setinin %801 egitim, %20’si test i¢in ayrilmistir. COVID-19 tespitinde

dogruluk orani %96 olarak saptanmistir.
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Bozkurt (2021) calismasinda, akciger X-Ray goriintiileri kullanarak COVID-19,
normal ve viral pndmoni olarak siniflandirabilen 11 farkli derin 6grenme tekniklerinin bir
karsilastirmas1  yapilmistir. Kullanilan veri seti, Kaggle’nin COVID-19 radyografi
veritabanindan elde edilmistir. Bu veri seti 1200 adet COVID-19, 1345 adet viral pnomoni ve
1341 adet normal goriintiiden olusmaktadir. Calismada kullanilan veri setinin %70 egitim,
%10 dogrulama ve %20test i¢in ayrilmistir. Yapilan incelemeye gore, en yliksek dogruluk

degeri %97,17 ile DenseNet121 modeli ile elde edilmistir.

Ismael and Sengiir (2021) yaptiklart bu ¢alismada COVID-19 ve normal akciger
rontgeni goriintiilerinden derin Ozellikler ¢ikarmak igin ResNetl8, ResNet50, ResNetl01,
VGG16 ve VGG19 gibi onceden egitilmis ESA modeller kullanmistir. Bu derin 6zellikler,
DVM yoénteminin Dogrusal, Kuadratik, Kiibik ve Gauss gibi ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlar
kullanilmistir. Bu ¢aligmada ugtan uca egitimle yeni bir ESA modeli énerilmistir. COVID-19
teshisi igin kullanilan veri setinde, 80 adet COVID-19 ve 200 adet normal akciger rontgeni
goriintlisii bulunmaktadir. En yiliksek dogruluk orani ResNet-50 modelinden ¢ikarilan derin
ozellikleri kullanarak dogrusal ¢ekirdek fonksiyonlu DVM siniflandiricisindan elde edilmistir.

Dogruluk orani %94,7 olarak belirlenmistir.

Incelenen calismalar arasinda X-ray verilerine dayali 25 c¢alisma ve geri kalan 4
calisma BT verilerine dayali olarak yapilmistir. COVID-19 hastaliginin tespitinde doktorlar
X-ray goriintiilemeye kiyasla BT goriintiillemeyi daha ¢ok tercih etmektedir. Ciinkii COVID-
19 hastaliginin erken evrelerinde akcigerde buzlu cam goriintiisii X-ray goriintiilerinde
goriilmeyebilir. X-ray gorilintiilemenin duyarliligi, BT goriintiilemeye gore diistiktiir (Islam et

al. 2021). Bu nedenle bu tez ¢calismasinda BT goriintiileri kullanilmistir.

Calismalarin ¢ogunlugu birden fazla veri seti kullanmistir. Kullanilan veri setlerinin
cogu halka agik veri tabanlarindan olusturulmustur. Literatiirdeki bazi ¢aligmalardaki (Panwar
et al. 2020a; Minae et al. 2020; Ouchichaa et al. 2020; Rahimzadeh and Attar 2020; Oh et al.
2020; Mahmud et al. 2020; Ucar and Korkmaz et al. 2020; Gupta et al. 2021) veri seti ¢ok
sayida goriintii icermekte fakat COVID-19 vakalarina ait goriintli sayis1 azdir. Ayrica bazi
calismalar (Ezzat et al. 2020; Singh et al. 2020; Panwar et al. 2020b; Ozturk et al. 2020;
Abbas et al. 2020; Sethy and Behara et al. 2020; Tsiknakis et al. 2020; Togacar et al. 2020;
Hemdan et al. 2020; Narin et al. 2020; Ismael and Sengur et al. 2021) az miktarda goriintii
iceren veri setine sahiptir. Her iki durumda da smirli sayida veri eksik veya fazla uyum
sorununa neden olarak derin 6grenme modellerinin performans diigiiriir (Islam et al. 2021;
Nayak et al. 2021). Literatiirdeki ¢aligmalarinin bazilarinda da (Panwar et al. 2020a; Minae et
al. 2020; Ouchichaa et al. 2020; Rahimzadeh and Attar 2020; Oh et al. 2020; Mahmud et al.
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2020; Ucar and Korkmaz et al. 2020; Abbas et al. 2020; Apostolopoulos and Mpesiana 2020;
Horry et al. 2020; Togacar et al. 2020; Ismael and Sengur et al. 2021; Gupta et al. 2021) veri
dengesizligi goriilmektedir. Veri dengesizligi de bir sinifa yanliligi artirir (Islam et al. 2021).
Genellikle literatiirdeki ¢alismalarda ikili siiflandirma uygulanmstir. incelenen calismalar
arasinda en iyi performansi Gupta et al. (2021) ¢alismalarinda géstermistir. Ancak veri seti
hem dengesiz hem de veriler hastane ortamindan elde edilmemistir. Ag¢ik kaynakli veri
tabanindan veri seti olusturulmustur. Literatiirdeki c¢alismalarin ¢ogusunda kullanilan

yontemlerin ¢alisma zamanlarindan bahsedilmemistir.
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MATERYAL VE YONTEM

Materyal

Bu tez calismasinda MATLAB programlama dili kullanilmistir. MATLAB biiyiik
verilerle hizli ¢alismasi ve derin 6grenme i¢in hazir fonksiyonlar saglamasi nedeniyle derin

O0grenme uygulamalarinda popiiler olarak kullanilmaktadir. MATLAB’da derin 6grenme

uygulamalari i¢cin Deep Learning Toolbox kullanilmaktadir.

Deep Learning Toolbox Onceden egitilmis modeller ve uygulamalarla derin 6grenme
modellerini tasarlamak ve gergeklestirmek igin bir ortam saglamaktadir (Benco et al. 2020).
Gorlintii ve metin verileri iizerinde siniflandirma ve regresyon gerceklestirmek icin Deep
Learning Toolbox’da bulunan ESA (ConvNets) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-
Term Memory-LSTM) aglar1 kullanilmaktadir. Ayrica 6zel egitim dongiileri, otomatik
farklilastirma ve paylasilan agirliklar1 kullanarak Uretici Rakip Aglar (Generative Adversarial
Network-GAN) ve siyam aglar1 gibi ag mimarileri olusturulmaktadir. Deep Network Designer
uygulamasi; aglari grafiksel olarak tasarlanmasina, analiz edilmesine Ve egitilmesine olanak
saglamaktadir. Deney Yoneticisi uygulamasit (Experiment Manager app); coklu derin
o6grenme deneyini yonetmeye, egitim parametrelerini takip etmeye, sonuglar1 analiz etmeye ve
farkli deneylerdeki kodlart karsilastirmaya yardimer olmaktadir (Anonymous 2021f). Ayrica
katman etkinlestirmelerini gorsellestirmekte ve egitim ilerlemesini grafik olarak gostermeye
olanak sunmaktadir. Toolbox; DarkNet-53, ResNet-50, AlexNet, NASNet, SqueezeNet gibi

bir¢ok dnceden egitilmis modeller ile birlikte transfer 6grenmeyi desteklemektedir.

Veri seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti i¢in Atatiirk Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Aragtirmalar Etik Kurulu onayr (bk. Ek-1) alinmigtir. Bu onay ile Siirt Devlet Hastanesi
COVID-19 Hastaliklar1 polikliniklerine Mayis 2020 - Haziran 2020 arasinda basvuran
hastalardan COVID-19 saptanan ve COVID-19 saptanmayan toraks BT verileri, otomasyon
sistemi iizerinden alinarak veri seti olusturulmustur. Toplam 1345 tane BT goriintiisii
kullanarak veri seti olusturulmustur. Bunlarin 738 tanesinde COVID-19 negatif iken; 607
tanesinde ise COVID-19 pozitif idi. Sekil 7°de ¢alismada kullanilan Toraks BT aksiyal kesit
ornek goriintiileri gosterilmektedir. Sekil 7°de goriildigii gibi COVID-19 tipik BT bulgular

buzlu cam opasiteleridir. Bunun disinda kaldirim tasi, ters halo isareti, konsolidasyon ve
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lineer opasitelerdir. Calismada toplam 1345 tane BT goriintiisiinden 270’1 (%20) si test igin

kullanilmistir. Veri setinin ayrintilar1 Tablo 1°de verilmektedir.

Tablo 1. Veri Setindeki Egitim ve Test Setine Ayrilan Goriintli Sayist

COVID-19 pozitif COVID-19 negatif
Egitim seti 485 590
Test seti 122 148
Toplam 607 738

€A
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55

€
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Sekil 7. Veri setinden 6rnek goriintiiler.

Yontem
Derin 6grenme modelleri
Alexnet

2012 yilinda diizenlenen ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tamma (ILSVRC)
yarigmasinda, Alex Krizhevsky (2012) tarafindan gelistirilen AlexNet modelinin yarismasinda
basar1 gostermesi sonrasinda derin 6grenmeye olan ilgi artmistir. Model, ImageNet’te %83,6

dogruluk orani elde etmistir.

AlexNet, paralel bir ¢ift GPU iizerinde ¢alisan ilk modeldir. Boylelikle model daha
hizli egitilmekte ve hafiza problemleri dnlemektedir. 60 milyon parametre ile 650.000 néron

iceren bir sinir agidir.
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AlexNet ag yapis1 Sekil 8’de gosterilmektedir. Sekil 8’de goriildiigii gibi besi evrisim
ve licii tam bagl olmak {izere toplam sekiz 6grenilmis katmana sahiptir (Krizhevsky et al.
2012). Evrisim katmanin temel amaci 6zellikleri ¢ikarmaktir. Maksimum havuzlama, 6zellik
eslestirme gergeklestirmektedir (Du et al. 2016). AlexNet’in goriintii giris boyutu
227x227°dir. Uclincii evrisim katmaninin cekirdekleri, ikinci katmandaki tiim cekirdek
haritalarina baglanmaktadir. Tam baglantili katmanlardaki noronlar, dnceki katmandaki tim
noronlara baglidir. Normallestirme, birinci ve ikinci evrisim katmanindan sonra
uygulanmaktadir. Maksimum havuzlama hem normalizasyondan sonra hem de besinci
evrisim katmanindan sonra uygulanmaktadir. Maksimum havuzlama, 3x3 piksel pencereler
tizerinde gergeklestirilmektedir. Maksimum havuzlama islemi i¢in adim sayisi (stride) [2 2],
piksel ekleme(padding) [0 0 0 0] olarak ayarlanmistir. RELU, aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmaktadir. RELU, her evrisim katmanindan sonra ve tam bagli katmanin ¢iktisina
uygulanmaktadir. Bu, egitim siiresinin kisaltilmay1 saglamaktadir. Ik evrisim katman,
11x11x3 boyutunda 96 cekirdekli evrisim filtreler igermektedir. ilk evrisim katmaninda filtre
icin adim sayis1 [4 4], piksel ekleme [0 0 0 0] olarak ayarlanmistir. ikinci evrisim katmani,
girdi olarak ilk evrisim katmanindan sonra normallestirilme ve havuzlama islemlerinin
ciktisin almaktadir. 5x5x48 boyutunda 256 cekirdekli evrisim filtreleri igermektedir. Ikinci
evrigsim katmaninda filtre i¢in adim sayis1 [1 1], piksel ekleme [2 2 2 2] olarak ayarlanmistir.
Ucgiincii, dordiincii ve besinci evrisimli katmanlar, araya giren herhangi bir havuzlama veya
normallestirme katmani olmadan birbirine baglanmaktadir. Ugiincii evrisim katmani, ikinci
evrisim katmanindan sonra normallestirilme havuzlama islemlerinin ¢iktisin1 almaktadir.
3x3x256 boyutunda 384 ¢ekirdekli evrisim filtreleri igermektedir. Ugiincii evrisim
katmaninda filtre i¢in adim sayis1t [1 1], piksel ekleme [1 1 1 1] olarak ayarlanmstir.
Dordiincii evrisim katmani, 3x3x192 boyutunda 384 ¢ekirdekli evrisim filtrelerine sahiptir.
Dordiincii evrisim katmaninda filtre icin adim sayis1 [1 1], piksel ekleme [1 1 1 1] olarak
ayarlanmigtir. Besinci evrisim katmani, 3x3x192 boyutunda 256 c¢ekirdekli evrigim
filtrelerine sahiptir. Besinci evrisim katmaninda filtre i¢in adim sayis1 [1 1], piksel ekleme [1
1 1 1] olarak ayarlanmistir. Ilk iki tam bagli katmanin her biri 4096, son tam bagl katman
1000 kanal i¢ermektedir. Modelin egitim verilerindeki 6rnekleri ezberlemesini 6nlemek i¢in
ilk iki tam bagli katmanda %50’lik dropout (drop degeri 0,5) uygulanmaktadir (Krizhevsky et
al. 2012).
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Veri Girigi

max-pool
max-pool mak-pool
Norm/RELU ~ Norm/RELU  RELU RELU RELU RELU/Drop
Siniflandirma
RELU/Drop

Sekil 8. AlexNet ag yapist.

ResNet-50 ve ResNet-101

ResNet, He et al. (2016) tarafindan ILSVRC 2015 siniflandirma yarigmasinda ilk kez
ortaya atilmigtir ve yarismada birinci olmustur. ImageNet test setinde %3,57 hata oranina

sahiptir. Evrisimli sinir aginin gelistirilmis versiyonudur.

ResNet modeli ESA’larinin performans diisiimii problemini ¢6zmeyi hedeflemistir. Ag
derinligi arttik¢a bir bozulma sorunu ortaya ¢ikmaktadir: dogruluk doygun hale gelmekte ve
ardindan hizla diigmektedir. Bu tiir bir bozulma asir1 uyumdan kaynaklanmamaktadir,
parametre giincellemeleri sirasinda bilgi kaybi olugsmasindan kaynaklanmaktadir. ResNet bu
problemi ¢6zmek i¢in katmanlar arasina ara katmanlar1 birbirine baglayan ekstra baglantilar
eklemistir. Bu ekstra baglantilar bir veya daha fazla katmani atlayabilen baglantilardir ve kisa
yol baglantilar1 olarak adlandirilir. Sekil 9°da gosterildigi gibi kisa yol baglantilart Kimlik
esleme gerceklestirir ve bunlarin ¢iktilart yiginlanmis katmanlarin ¢iktilarina eklenir. Bu
baglantilar aga ne fazladan parametre ne de hesaplama karmasikligi eklenmesine neden olur
(He et al. 2016).
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Sekil 9. ResNet kisa yol baglantilari.

Bu c¢alismada ResNet-50 ve ResNet-101 modelleri  kullanarak  deneyler
gerceklestirilmistir. Tablo 2°de ResNet katman yapist gosterilmistir.

50 katmanli ResNet: Tablo 2’de gorildiigii gibi 34 katmanli agdaki her 2 katmanli
blogu 3 katmanli dar bogaz bloguyla degistirerek 50 katmanli ResNet elde edilmistir. Bu
modelde 3,8 milyar FLOP mevcuttur.

101 Katmanli ResNet: Tablo 2’de goriildiigii gibi ResNet-50’ye gore daha fazla 3
katmanli blok kullanarak 101 katmanli ResNet olusturulmustur. Bu modelde 7,6 milyar FLOP

mevcuttur.

Modelin goriintii giris boyutu 224x224’diir. Tam baglantili katmanlardaki noronlar,

onceki katmandaki tiim ndronlara baglhdir.

Sekil 10°da ResNet ag yapisi gosterilmektedir. Sekil 10’da goriildigi gibi
normallestirme, birinci evrisim katmani hari¢ tiim evrisim katmanlarindan sonra
uygulanmaktadir. Maksimum havuzlama birinci evrisim katmanindan sonra uygulanmaktadir.
Maksimum havuzlama, 3x3 piksel pencereler iizerinde gergeklestirilmektedir. Maksimum
havuzlama islemi i¢in adim sayis1 (stride) [2 2], piksel ekleme (padding) [1 1 1 1] olarak
ayarlanmustir. 7X7 boyutunda ortalama havuzlama islemi besinci evrisim katmanindan sonra
yapilmaktadir. RELU, aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. RELU, her evrisim
katmanindan sonra uygulanmaktadir. Bu egitim siiresini kisaltilmay1 saglamaktadir. ilk
evrisim katmani, 7x7 boyutunda 64 cekirdekli evrisim filtreler icermektedir. Ilk evrisim
katmaninda filtreler i¢in adim sayisi [2 2], piksel ekleme [3 3 3 3] olarak ayarlanmustir. Ikinci

evrigim katmani, girdi olarak ilk evrisim katmanindan sonra RELU ve havuzlama iglemlerinin
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ciktisim1 almaktadir. 1x1 ve 3x3 boyutlarinda 64 cekirdekli ve 1x1 boyutunda 256 ¢ekirdekli
evrisim filtreleri icermektedir. Ikinci evrisim katmaninda filtreler icin adim sayis1 [1 1], piksel
ekleme 1x1 boyutunda filtreler i¢in [0 O O O] olarak ve 3x3 boyutunda filtreler i¢in ‘same’
olarak ayarlanmustir. Ugiincii evrisim katmani, girdi olarak ikinci evrisim katmanindan sonra
RELU ve normallestirilme islemlerinin ¢iktisin1 almaktadir. 1x1 ve 3x3 boyutlarinda 128
cekirdekli ve 1x1 boyutunda 512 ¢ekirdekli evrisim filtreleri icermektedir. Uglincii evrisim
katmaninda filtreler i¢in adim sayis1 [1 1], piksel ekleme 1x1 boyutunda filtreler i¢in [0 0 0 O]
olarak ve 3x3 boyutunda filtreler igin ‘same’ olarak ayarlanmistir. Dordiincii evrisim katmani,
girdi olarak tigiincli evrisim katmanindan sonra RELU ve normallestirilme islemlerinin
ciktisini almaktadir. 1x1 ve 3x3 boyutlarinda 256 c¢ekirdekli ve 1x1 boyutunda 1024
¢ekirdekli evrisim filtreleri icermektedir. Dordiincii evrisim katmaninda filtreler i¢in adim
sayist [1 1], piksel ekleme 1x1 boyutunda filtreler igin [0 O O O] olarak ve 3x3 boyutunda
filtreler icin ‘same’ olarak ayarlanmistir. Besinci evrisim katmani, girdi olarak dordiincii
evrigsim katmanindan sonra RELU ve normallestirilme islemlerinin ¢iktisin1 almaktadir. 1x1
ve 3x3 boyutlarinda 512 c¢ekirdekli ve 1x1 boyutunda 2048 cekirdekli evrisim filtreleri
icermektedir. Besinci evrisim katmaninda filtreler i¢in adim sayist [1 1], piksel ekleme 1x1
boyutunda filtreler i¢in [0 O O 0] olarak ve 3x3 boyutunda filtreler i¢in ‘same’ olarak

ayarlanmugtir.

Tablo 2. ResNet Katmanlar1 (He et al. 2016).

Katman adi Cikis olgiisii 34 katmanl 50 katmanl 101 katmanl
Convl 112x112 7X7,64
3x3 max pool
Conv2_x 56x56 [1x1 64 ] [1x1 64 ]
3’;3 gﬂx3 3x3 64 |x3  [3x3 64 |x3
[1x1 256l [1x1 256
_ _ 1x1 128 1x1  128]
Conv3_x 28x28 g"g gg x4 |3x3 128|x4 |3x3 128|x4
oX ‘ [1x1 5121 [1x1 5121
_ _ 1xl 256 ] 1x1 256
Convé_x 14x14 g"g ;22 x6 |3x3 256 |x6 [3x3 256 | x23
oX ' [1x1 1024l 1x1 1024
_ _ 1x1 512 ] 1x1 512
Convs,_x X7 g"g gg x3 |3x3 512 [x3 [3x3 512 ]x3
oX ‘ [1x1 2048 1x1 2048
1x1 Avg pool, fc1000, softmax, siniflandirma
FLOPs 3,6x10° 3,8x10° 7,6x10°
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Sekil 10. ResNet ag yapisi.

Vgg-16 ve Vgg-19

VGG, ILSVRC 2014 smiflandirma gorevinde Visual Geometry Group’tan (VGG)
Simonyan ve Zisserman tarafindan ortaya atilmistir (Zhao et al. 2020). Onceden egitilmis
ESA’nm bir tiriidiir (Simonyan and Zisserman 2014). VGG, ii¢ set; 1,3 milyon egitim
goriintiisti, 100.000 test goriintiisii ve 50.000 dogrulama goriintiisiine boliinmiis 1000 sinifin
goriintiisiinii igeren ImageNet ILSVRC veri kiimesi konusunda egitilmistir (Gulli and Pal
2017). Model, ImageNet’te %92,7 dogruluk orani elde etmistir (Simonyan and Zisserman
2014).

VGG, ESA'larin derinligini artirarak siniflandirma dogrulugunu artirmak amaciyla
gelistirilmistir. Nesne tanima igin sirastyla 16 katmanhi Vgg-16 ve 19 katmanli Vgg-19
kullanilmigtir. VGG, 224x224 boyutunda goriintii girisini almaktadir. Bunlar1 sabit filtre
boyutu 3x3 ve 1 adim olan bir evrisim katman yiginindan gegirir (Zhao et al. 2020). Boyut
kiigiiltmek i¢in evrisim katmanlar arasina yerlestirilmis bes maksimum havuz filtresi vardir.
Maksimum havuzlama, 2x2 piksel pencereler iizerinde gerceklestirilmektedir. Maksimum
havuzlama islemi i¢in adim sayisi(stride) [2 2], piksel ekleme (padding) [0 O O O] olarak

ayarlanmistir. Dropout katmaninda ¢iktilar %50 (drop degeri 0,5) oraninda diistiriilmektedir.

Sekil 11°’de VGG ag yapis1 gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi evrisim
katmanlarindan sonra sirasiyla 4096, 4096 ve 1000 kanala sahip 3 tam bagli katmanlar
gelmektedir (Zhao et al. 2020). Son katman softmax katmanidir (Simonyan and Zisserman
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2014). Evrisim katmanlarinda filtreler i¢in adim sayist [1 1], piksel ekleme [1 1 1 1] olarak
ayarlanmistir. Ik evrisim katmani, 3x3 boyutunda 64 ¢ekirdekli evrisim filtreler
icermektedir. Ikinci evrisim katmani, girdi olarak ilk evrisim katmanindan sonra RELU ve
havuzlama islemlerinin ¢iktisin1 almaktadir. 3x3 boyutunda 128 ¢ekirdekli evrisim filtreleri
icermektedir. Ugiincii evrisim katmani, girdi olarak ikinci evrisim katmanindan sonra RELU
ve havuzlama islemlerinin ¢iktisini almaktadir. 3x3 boyutunda 256 ¢ekirdekli evrigim filtreleri
icermektedir. Dordiincii evrisim katmani, girdi olarak iiclincli evrisim katmanindan sonra
RELU ve havuzlama islemlerinin ¢iktisini almaktadir. 3x3 boyutunda 512 ¢ekirdekli evrisim
filtreleri icermektedir. Besinci evrisim katmani, girdi olarak dordiincii evrisim katmanindan
sonra RELU ve havuzlama islemlerinin ¢iktisin1 almaktadir. 3x3 boyutunda 512 ¢ekirdekli
evrigim filtreleri igermektedir. Besinci evrisim katmanindan sonra son havuzlama islemi
gergeklesmektedir. Ciktisi tam bagli katmana verilmektedir. Tam bagli katmanlar arasinda
RELU ve dropout islemleri uygulanmaktadir. Calismamizda hem Vgg-16 hem de Vgg-19

kullanilmaistir.

L/ /

max-pool  max-pool  max-pool maxwpool
|

Veri Girigi

max-pool
RELU RELU RELU RELU RV ReLu/drop
I I ."‘.
Siniflandirma
RELU/Drop

Sekil 11. Vgg ag yapist.

GoogleNet

GoogLeNet, kod ad1 Inception olan ve adin1 "we need to go deeper” ile baglantili olan
Lin et al. (2013) ag calismasindan almistir. 2014 yilinda Szegedy et al. (2015) tarafindan
onerilen bu model ILSVRC yarigmasinda birinci olmustur. %94,3 ile yiiksek bir basar1 orani
elde etmistir. Bu ag, yalnizca parametrelere sahip katmanlart sayarken 22 katman

derinligindedir. Agin ingas1 igin toplam 144 katman kullanilmigtir.
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GoogLeNet derin 6grenme modelinden Once ortaya atilan modellerden en belirgin
farki Inception modiiliidiir. Inception modiiliiniin temel mantigi hesaplama gereksinimlerinin
cok fazla artacagi yerlerde boyutu makul bir sekilde kiigiiltmektir. Sekil 12°de Inception
modiilii gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi bu modiil igerisinde yer alan 1x1, 3x3, 5x5
gibi farkli boyutlardaki filtre elemanlar1 ile boyut azaltma islemi gerceklestirilmektedir.
AlexNet mimarisinden 12 kat daha az parametre kullanilmistir (Szegedy et al. 2015).

GoogLeNet’in goriintii giris boyutu 224 x 224°diir. Dropout katmaninda ¢iktilar %40
oraninda distiriilmektedir. Her asamada alternatif bir paralel maksimum havuzlama yolu
eklenerek havuzlama islemi toplam bes havuzlama katmaninda gergeklesmektedir (Szegedy et
al. 2015). Maksimum havuzlama, 3x3 piksel pencereler lizerinde gerceklestirilmektedir.
Maksimum havuzlama islemleri i¢in adim sayis1 (stride) [2 2], piksek ekleme (padding) [0 1 O

1] olarak ayarlanmaistir.

T
B-ponls-3xd_52
-inteption_3a-1x1 nception

® inception_3a-relu_1x1

nception_3a-5x5_reduce # inception_3a-poo

_33-3x3_reduce ]

|

® inception_3a-relu_%xz5_reduce ® inception_3a-pool_proj
| |
[ ]
|
]

noeption_3a-5x5 ® inception_3a-relu_pool_pro

noeption nception_3a-relu_Sx5 A

_da-relu_3x3
dsinceftion_Ja-output

Sekil 12. Inception modiilii.

GoogLeNet ag yapisi Sekil 13°de gosterilmektedir. Sekil 13’de goriildiigi gibi model
iki evrisim katmani igermektedir. Ilk evrisim katmani, 7x7 boyutunda 64 ¢ekirdekli evrisim
filtreler icermektedir. Ilk evrisim katmaninda filtreler icin adim sayis1 (stride) [2 2], piksek
ekleme (padding) [3 3 3 3] olarak ayarlanmustir. Ikinci evrisim katmani, girdi olarak ilk
evrisim katmanindan sonra RELU, maksimum havuzlama ve normalizasyon islemlerinin
¢iktisin1 almaktadir. 1x1 boyutunda 64 c¢ekirdekli ve 3x3 boyutunda 192 cekirdekli evrisim
filtreleri icermektedir. Ikinci evrisim katmaninda 1x1 boyutunda filtreler icin adim sayisi
(stride) [1 1], piksek ekleme (padding) [0 O O 0] olarak ve 3x3 boyutunda filtreler i¢in adim
sayist (stride) [1 1], piksek ekleme (padding) [1 1 1 1] olarak ayarlanmustir. ikinci evrisim
katmanindan sonra RELU, maksimum havuzlama ve normalizasyon islemlerinin ¢iktisini
inception modiilii girdi olarak almaktadir. Ikinci evrisim katmanindan sonra 9 tane inception

modiilii gelmektedir. Inception modiillerinde adim sayis1 [1 1] olarak, piksel ekleme 1x1
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boyutunda filtreler i¢in [0 0 0 0], 3x3 boyutunda filtreler i¢in [1 1 1 1], 5x5 boyutunda filtreler
icin [2 2 2 2] olarak ayarlanmustir. ikinci inception modiiliiniin ¢iktisina ve yedinci inception
modiiliiniin ¢iktisina maksimum havuzlama iglemi uygulanmaktadir. Tam bagli katman girdi
olarak sonuncu inception modiiliinden sonra 7x7 boyutunda ortalama havuzlama ve dropout

(0,4 drop degeri) islemlerinin ¢iktisin1 almaktadir.

mak-pool max-pool

max-pool
RELU/Norm RELU/Norm

-‘
avg-n0ol
|

—
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Siniflandirma
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Sekil 13. GoogLeNet ag yapist.

SqueezeNet

SqueezeNet, ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla goriintii tizerinde egitilmis

18 katman derinliginde evrisimli bir sinir agidir (Anonymous 20219).

Model {ig stratejiye dayanmaktadir.
1. 3x3filtreleri yerine 1x1 filtrelerle degistirerek 9 kat parametre sayisini
azaltmak.
2. Girig kanallarinin sayisini 3x3 filtreye diisiirerek parametre sayisini azaltmak.
3. Agda ge¢ 6rnekleme yaparak evrisim katmanlari, biiyiik aktivasyon
haritalarina sahip olmaktadir. Boylece sinirli sayida parametre ile dogruluk

oranini artirmak (landola et al. 2016).
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Diger derin O6grenme modellerinden farkli tarafi yangin modiilleridir. Yangin
modiiliiniin yapisint Sekil 14’de gosterilmistir. Sekil 14’de goriildiigi gibi bu modil 1x1 ve
3x3 evrigim filtrelerinin karisimindan olusan bir genisleme katmanmdan ve yalnizca 1x1

evrisim filtreleri ile sikistirmali evrisim katmanindan olusmaktadir (landola et al. 2016).

@ fire2-squeezelxi
#-fire2-relu_squeezelxl
a-fireZ-expand1x1 ® fire2-expand3x3
| |
&-firg?-relu_expandixzi @ fire2-relu_expand3dz3
& fireZ-concat

Sekil 14. Yangin modiilii.

Agin goriintii giris boyutu 227x227°dir. (Anonymous 2021g). Sekil 15°de SqueezeNet
ag yapist gosterilmektedir. Sekil 15°de goriildiigii gibi SqueezeNet mimarisi bagimsiz evrisim
katmani ile baslamaktadir. Ardindan 3x3 boyutunda maksimum havuzlama islemi
gerceklesmektedir. Maksimum havuzlama islemi i¢in adim sayisi (stride) [2 2], piksel ekleme
(padding) [1 1 1 1] olarak ayarlanmistir. Daha sonra 8 yangin modiilii ve evrisim katmani ile
devam etmektedir. Yangin modiilleri arasinda iki maksimum havuzlama islemi daha
gerceklesmektedir. Yangin modiilleri arasindaki maksimum havuzlama islemi i¢in adim sayisi
[2 2], piksel ekleme [0 1 0 1] olarak ayarlanmistir. Son olarak ortalama havuzlama islemi ile
sonlanmaktadir. Dropout katmaninda ¢iktilar %50 (0,5 drop degeri) oraninda
diistirilmektedir. Agin basindan sonuna kadar yangin modiilii basina filtre sayisin1 kademeli

olarak artirillmaktadir (Askar et al. 2021).

Ik evrisim katmani, 3x3 boyutunda 64 cekirdekli evrisim filtreler igermektedir. Ilk
evrisim katmanindaki filtreler i¢in adim sayis1 [2 2], piksel ekleme [0 O O 0] olarak
ayarlanmistir. Yangin modiillerinde filtreler i¢in adim sayisi [1 1], piksel ekleme 1x1
boyutunda filtreler i¢in [0 O 0 0] ve 3x3 boyutundaki filtreler i¢cin [I 1 1 1] olarak
ayarlanmistir. ikinci evrisim katmani, girdi olarak 8 yangin modiiliin sonra dropout islemi
ciktistm almaktadir. 1x1 boyutunda 1000 cekirdekli evrisim filtreleri icermektedir. Ikinci
evrisim katmaninda filtreler i¢in adim sayist [1 1], piksel ekleme [0 O O O] olarak
ayarlanmigtir. Ortalama havuzlama katmani, girdi olarak ikinci evrisim katmani sonrasi

RELU isleminin ¢iktisin1 almaktadir.
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Sekil 15. SqueezeNet ag yapisi.
Xception

Xception, ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla gériintii lizerinde egitilmis 71
katman derinliginde evrisimli bir sinir agidir (Anonymous 2021h). Xception mimarisi, agin
Ozellik ¢ikarma tabanini olusturan 36 evrisim katmani igermektedir. Inception mimarisinin
altinda yatan diisiincenin daha gii¢lii bir versiyonu oldugu i¢in, "Extreme Inception" anlamina
gelen Xception olarak adlandirilmigtir. Agin goriintii giris boyutu 229 x 229’dur. (Chollet
2017).

Sekil 16’da Xception ag yapisi1 gosterilmektedir. Sekil 16°da goriildiigii gibi model, 14
blok evrisim katmani igermektedir. Maksimum havuzlama islemi 3x3 piksel pencereler
tizerinde gerceklestirilmektedir. Maksimum havuzlama islemleri i¢in adim say1 (stride) [2 2],
piksel ekleme (padding) ‘same’ olarak ayarlanmistir. ilk blok evrisim katmani, 3x3
boyutunda 32 ¢ekirdekli ve 3x3 boyutunda 64 ¢ekirdekli evrisim filtreler igermektedir. ilk
blok evrisim katmaninda 32 ¢ekirdekli filtreler i¢in adim say1 [2 2], 64 ¢ekirdekli filtreler icin
adim say1 [1 1] ve piksel ekleme [0 0 0 0] olarak ayarlanmustir. ikinci blok evrisim katmana,
girdi olarak ilk evrisim katmanindan sonra RELU ve normalestirme islemlerinin g¢iktisini
almaktadir. 3x3 boyutunda 64 c¢ekirdekli evrisim filtreleri ve 1x1, 3x3 boyutunda 128
cekirdekli evrisim filtreleri igermektedir. ikinci blok evrisim katmaninda 3x3 boyutundaki

filtreler i¢in adim say1 [1 1], piksel ekleme ‘same’ olarak, 1x1 boyutunda filtrelerde adim say1
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[1 1], piksel ekleme [0 0 0 0] olarak ayarlanmistir. Ugiincii blok evrisim katmani, girdi
olarak ikinci blok evrisim katmanindan sonra RELU, normallestirilme ve havuzlama
islemlerinin ¢iktisini almaktadir. 3x3 boyutunda 128 ¢ekirdekli evrisim filtreleri ve 1x1, 3x3
boyutlarinda 256 cekirdekli evrisim filtreleri icermektedir. Ugiincii blok evrisim katmaninda
3x3 boyutundaki filtreler i¢in adim say1 [1 1], piksel ekleme ‘same’ olarak, 1x1 boyutunda
filtrelerde adim say1 [1 1], piksel ekleme [0 0 0 0] olarak ayarlanmistir. Dordiincti blok
evrisim katmani, girdi olarak iclinci blok evrisim katmanindan sonra RELU,
normallestirilme ve havuzlama islemlerinin ¢iktisin1 almaktadir. 3x3 boyutunda 256
cekirdekli evrisim filtreleri ve 1x1, 3x3 boyutlarinda 728 c¢ekirdekli evrisim filtreleri
icermektedir. Dordiincii blok evrisim katmaninda 3x3 boyutundaki filtreler i¢in adim say1 [1
1], piksel ekleme ‘same’ olarak, 1x1 boyutunda filtrelerde adim say1 [1 1], piksel ekleme [0 0
0 0] olarak ayarlanmistir. Besinci blok evrisim katmani, girdi olarak doérdiincii blok evrisim
katmanindan sonra RELU, normallestirilme ve havuzlama islemlerinin ¢iktisini almaktadir.
Ix1ve 3x3 boyutlarinda 728 ¢ekirdekli evrisim filtreleri igermektedir. Besinci blok evrisim
katmaninda 3x3 boyutundaki filtreler i¢in adim say1 [1 1], piksel ekleme ‘same’ olarak, 1x1
boyutunda filtrelerde adim say1 [1 1], piksel ekleme [0 0 0 0] olarak ayarlanmistir. Altinci
blok evrisim katmani, girdi olarak besinci blok evrisim katmanindan sonra RELU ve
normallestirilme islemlerinin ¢iktisini almaktadir. 1x1 ve 3x3 boyutlarinda 728 ¢ekirdekli
evrigim filtreleri igermektedir. Altinci blok evrisim katmaninda 3x3 boyutundaki filtreler igin
adim say1 [1 1], piksel ekleme ‘same’ olarak, 1x1 boyutunda filtrelerde adim say1 [1 1], piksel
ekleme [0 0 0 0] olarak ayarlanmistir. On {igiincii blok evrisim katmanina kadar diger blok
evrisim katmanlar1 aym islemler gerceklesmekte ve aymi boyutta evrisim filtreleri
icermektedir. On dglincli blok evrisim katmani, girdi olarak on ikinci blok evrisim
katmanindan sonra RELU ve normallestirilme islemlerinin ¢iktisin1 almaktadir. 3x3
boyutunda 728 c¢ekirdekli ve Ix1, 3x3 boyutlarinda 1024 c¢ekirdekli evrisim filtreleri
igcermektedir. On iiglincii blok evrisim katmaninda 3x3 boyutundaki filtreler i¢in adim sayi [1
1], piksel ekleme ‘same’ olarak, 1x1 boyutunda filtrelerde adim say1 [1 1], piksel ekleme [0 O
0 0] olarak ayarlanmigtir. On dordiincii blok evrisim katmani, girdi olarak on iiciincii blok
evrisim katmanindan sonra RELU, normallestirilme ve havuzlama islemlerinin ¢iktisini
almaktadir. 1x1, 3x3 boyutlarinda 1536 ¢ekirdekli ve 1x1 boyutunda 2048 evrisim filtreleri
icermektedir. On dordiincii blok evrisim katmaninda 3x3 boyutundaki filtreler i¢in adim say1
[1 1], piksel ekleme ‘same’ olarak, 1x1 boyutunda filtrelerde adim sayi [1 1], piksel ekleme [0
00 0] olarak ayarlanmistir.
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Veri Girigi

| Mak-pool max-pool
RELU/Norm ~ RELU/Norm  RELU/Norm  RELU/Norm

I‘_I
. s

Siniflandirma

avg[pool

RELU/Norm
Sekil 16. Xception ag yapisi.

Smiflandirma yontemleri
k en yakin komsu siniflandirma yontemi

k en yakin komsu (KNN) yontemi egitim setinden elde edilen dzelliklere gore test veri
setini siniflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenme metodudur (Lubaib

and Muneer 2016).

Regresyon ve siniflandirma igin kullanilabilmektedir, ancak daha ¢ok siniflandirma
problemleri i¢in kullanilmaktadir. kNN algoritmasi1 egitim verileri iizerinde varsayimda
bulunmamaktadir. Bu algoritma tembel ogrenci algoritmasi olarak da
adlandirilmaktadir. Ciinkii egitim setinden hemen 6grenme ger¢eklesmemektedir, bunun
yerine veri setini depolamakta ve siniflandirma sirasinda veri setinde bir eylem
gergeklestirmektedir. Egitim asamasindaki kNN algoritmasi sadece veri setini depolar ve yeni
veri aldiginda bu verileri mevcut verilere c¢ok benzeyen bir kategori altinda

siiflandirmaktadir.

=1,2....... , 1 egitim veri noktalar1 olsun. X, etiketin bilinmedigi bir nokta olarak ele
alinmaktadir ve etiket sinifin1 bulmak icin k en yakin komsu algoritmasi1 adimlart asagidaki
gibidir.

e Adim-1: k komsu sayisin1 seg.

e Adim-2: 1’den n’e kadar tiim komsu noktalarmin x noktasina gore Oklid

mesafelerini hesapla.
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e Adim-3: Hesaplanan n tane mesafeyi artan diizende sirala.
e Adim-4: Bu siralanmis listeden ilk k adet mesafeyi al.
e Adim-5: Bu k komsu arasinda, her kategorideki veri noktalarinin sayisini say

(Anonymous 2021i).

e Adim-6: Yeni veri noktasini, komsu sayisinin maksimum oldugu kategoriye ata.

Algoritmaya gore Kk komsu sayisi belirlenmektedir. Komsu sayisi sabit degildir. En
iyi k secimi verilere gore degismektedir. Ikili siniflandirmalarda, kararlarm baglanmasini
onlemek i¢in k degerini tek say1 olarak segmek daha dogrudur. Calismamizdaki veri setinde
k degeri 1’den 10’a kadar biitiin degerler igin test edilmistir ve en iyi sonug “k = 1” olarak
belirlenmistir. Egitim setindeki ornekler ile test verisi arasinda uzaklik fonksiyonu
hesaplanmaktadir. Veriler arasindaki mesafeyi hesaplamak icin Oklid ydntemi
kullanilmaktadir (Anonymous 2021i). Denklem 2’de uzaklik fonksiyonu verilmistir. Daha
sonra elde edilen uzakliklar siralanir ve egitim setinde test verisine en yakin k adet 6rnek
secilmektedir. Bu 6rnekler arasinda en ¢ok karsilasilan sinif, test verisinin sinifi olarak kabul

edilmektedir.

d(j, 1) =/ Xpq (K — Xji)? 2)

Burada n ise 6zelliklerin sayisin1 vermektedir.

Destek vektor makinesi siniflandirma yontemi

Destek vektéor makinesi (DVM) yontemi son zamanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Cortes and Vapnik(1995) tarafindan ortaya atilan bu yontem, istatiksel

denetimli 6grenme algoritmasidir.

DVM algoritmasinin amaci, yeni veri noktasin1 kolayca dogru kategoriye
koyabilmemiz i¢in n boyutlu alami smiflara ayirabilen en iyi ¢izgi veya karar sinirini
olusturmaktir. Bu en iyi karar sinir1 hiper diizlem olarak adlandirilmaktadir (Anonymous
2021j). Hiper diizlemin boyutlari, veri kiimesinde bulunan 6zelliklere baghdir, yani 2 6zellik
varsa (Sekil 16°daki gibi), o zaman hiper diizlem diiz bir ¢izgi olmaktadir. Ve 3 6zellik varsa,
hiper diizlem 2 boyutlu bir diizlem olmaktadir. DVM, hiper diizlemin olusturulmasina
yardimci olan ug¢ noktalar1 (vektorleri) se¢cmektedir. Hiper diizleme en yakin olan ve hiper

diizlemin konumunu etkileyen veri noktalari, Destek Vektorii olarak adlandirilmaktadir.
DVM yonteminin iki farkl tiirii olabilmektedir:

e Dogrusal DVM: Dogrusal DVM, dogrusal bir hiper diizlem ile ayrilabilen veriler i¢in

kullanilmaktadir. Yani, bir veri setindeki iki farkli sinifi tek bir diiz ¢izgi ile
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ayrilabilecegi anlamina gelmektedir. Bu durumda bu tiir verilere dogrusal olarak

ayrilabilen veriler ve yontem, Dogrusal DVM yo6ntemi olarak adlandirilmaktadir.

e Dogrusal olmayan DVM: Dogrusal olmayan DVM, dogrusal olarak ayrilamamis
veriler i¢in kullanilmaktadir; bu, bir veri kiimesinin diiz bir ¢izgi kullanilarak
smiflandirilamamasi anlamina gelmektedir, bu durumda bu tiir veriler dogrusal
olmayan veri olarak adlandirilmakta ve kullanilan siniflandirici, Dogrusal Olmayan

DVM siniflandirict olarak adlandirilmaktadir (Garg and Dhiman 2020).

Sekil 17°de iki etikete (yesil ve kirmizi) sahip bir veri setinde (x1, x2) koordinat ¢iftini
yesil veya kirmizi olarak siniflandirabilen bir Dogrusal DVM simiflandirict gosterilmektedir.
2 boyutlu wuzay oldugundan, sadece diiz bir ¢izgi, bu iki smifi birbirinden
ayirabilmektedir. Ancak bu siniflar1 ayirabilecek birden fazla c¢izgi kullanilabilir. DVM
algoritmasiyla egitim veri setiyle elde edilmis iki sinifa ait negatif hiper diizlem ve pozitif
hiper diizlem olmak iizere iki hiper diizlem hesaplanmaktadir. Elde edilen bu iki hiper
diizleme esit uzaklikta olan iki sinif arasinda en iyi ayrimi yapabilen uygun hiper diizlem elde
edilmektedir. Daha sonra (x1, x2) koordinat ¢ifti elde edilen diizlem ile siniflandirilir (Lubaib
and Muneer 2016).

Mesafe

XzA

Destek Vektorleri

Ayrim Diizlemi

N?gatif Hiper | Pozitif Hiper
Diizlem @& \ Diizlem
L] & \ )
Xy

Sekil 17. Destek vektorleri ve ayrim diizlemi (Byun and Lee).

Veriler dogrusal olarak diizenlenmisse, diiz bir ¢izgi ayirabilmektedir, ancak dogrusal
olmayan veriler igin tek bir diiz ¢izgi ¢izilememektedir. Sekil 18’de Dogrusal Olmayan DVM
siiflandiricist  gosterilmektedir. Dogrusal olmayan veriler icin lgclincii bir boyut z

eklenmektedir. z, Denklem 3 ile hesaplanmaktadir.
z= x?+ x2 (3)

2 boyutlu uzayda z = 1 ile dontstiiriilerek Sekil 18’deki gibi bir goriintii olugmaktadir.
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En iyi hiper diizlem
@
@

Sekil 18. Dogrusal olmayan DVM
Karar agaglar: siniflandirma yontemi

Karar Agaglar1 (KA) yontemi, siniflandirma bakimindan yapay sinir aglariin aksine
kolay ve yaygin yontemdir (Nisbet et al. 2009). Bu yontem, regresyon ve siniflandirma

problemlerinde kullanilan denetimli 6grenme modelidir.

Karar Agaci kullanmanin amaci, e8itim verilerinden ¢ikarilan basit karar kurallarini
ogrenerek hedef 6rnegin sinifin1 veya degerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir egitim

modeli olusturmaktir.

Sekil 19°da calismamizda kullanilan karar agaci goriintiisii verilmistir. Sekilde
goriildiigii gibi KA, bir ornegin siif etiketini tahmin etmek igin agacin kokiinden
baslamaktadir. Kok Diigiim: Tiim popiilasyonu veya numuneyi temsil etmektedir ve ayrica iki
veya daha fazla homojen kiimeye ayrilmaktadir. Baslangicta tiim egitim seti kok olarak kabul
edilmektedir. Kok ozellik degerlerini, drnegin 6zellikleri ile karsilastirilmaktadir. Yani, bu

degere karsilik gelen dali izlemek ve bir sonraki diigiime atlamaktir (Anonymous 2021k).

KA algoritmas: iki asamada gerceklesir. ilk olarak egitim veri setinden elde edilen
ozellikler kullanilarak agacin bir diigiimii olusturulmaktadir. Daha sonra bu 6zellige dayali
olarak bu verileri iki yeni diigiim seklinde bolme islemi gergeklesmektedir. Bélme: Bir
diigiimii iki veya daha fazla alt diiglime bolme islemidir. Bu diiglimlerden, agacin yapraklari
olusmaktadir. Her bir dal sadece bir smifla etiketli oluncaya kadar boliinme islemi devam

etmektedir.
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Ikinci asamada agacin gereksiz dallar1 budanmaktadir. Budama: Karar diigiimiiniin alt
diigtimlerini kesmeye budama denir. Bolme isleminin tersidir. Test verileri ile Karar Agacinin
en istiinde olan kok diigiimden baslayarak, dalin biitiin olas1 ¢iktilar1 araciligiyla karar

diigtimleri test edilmektedir. (Bramer 2007; Nisbet et al. 2009).
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Sekil 19. Karar agaci.

Ornekler, ozellik degerlerine gore dzyinelemeli olarak dagitilmaktadir. Ozellikler
agaca yerlestirilirken kok veya i¢ diigiimii olarak belirlenmesi, bazi istatistiksel yaklasimlar

kullanilarak yapilmaktadir (Anonymous 2021k). Bu yaklagimlar;

Entropi: Islenmekte olan bilgideki rastgeleligin bir dlgiisiidiir. Entropi ne kadar
yiiksekse, bu bilgiden herhangi bir sonug ¢ikarmak o kadar zor olmaktadir (Anonymous
2021K). Olasilik 0 veya 1 oldugunda sonug kesin olarak bellidir, bir rastgelelik olmadigi i¢in
entropi degeri sifirdir. Olasilik 0,5 oldugunda entropi maksimumdur. Ciinkii rastgele bir sonug
tireterek sonucu Kesin bir sekilde belirleyemez. Tek ozellik igin entropi hesabi Denklem

4’deki gibi hesaplanmaktadir.

E(S) = Xiz1—pilog,p; (4)

S mevcut ornek, ¢ smif sayist ve pi O6rnegin 1 sinifina ait olma olasilig1 olarak

verilmektedir.

Coklu ozellikler i¢in entropi hesap1 Denklem 5’deki gibi hesaplanmaktadir.
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E(T,X) = Xcex P()E(c) (5)
T mevcut 6zellik ve X secilen 0zellik olarak verilmektedir.

Bilgi kazanimi: Belirli bir 6zelligin hedef siniflandirmalarina gore ne kadar iyi
ayirdiginin bir 6lgiitiidiir. Bir KA olusturmak, en yiiksek bilgi kazancini ve en kiigiik
entropiye sahip bir 6zelligi bulmakla ilgilidir (Anonymous 2021k). Bilgi kazanci ve entropi
ters orantilidir. Bilgi kazanimi; boliinmeden 6nceki entropi ile veri kiimesinin boliinmesinden
sonraki ortalama entropi arasindaki farki, verilen 6zellik degerlerine gore hesaplanmaktadir.

Bilgi kazanimi Denklem 6’daki gibi hesaplanmaktadir.
IG(T,X) = E(T) — E(T, X) (6)

Bu yaklagimlar, her oOzellik i¢in degerleri hesaplamaktadir. Degerler siralanir ve
ozellikler siraya gore agaca yerlestirilmektedir (Anonymous 2021k). Yani en yiiksek bilgi

kazanimi ve en kiiciik entropiye sahip 6zellik koke yerlestirilmektedir.

Rastgele orman siniflandirma yontemi

Rastgele Orman (RO), regresyon ve simiflandirma problemleri i¢in Breiman (2001)
tarafindan gelistirilen denetimli bir 6grenme modelidir. Bu model, her biri ayn1 diigiimlere
sahip, ancak farkli yapraklara yol acan farkli verileri kullanan farkli karar agaglarindan
olusmaktadir. Tiim bu KA’larin ortalamasimi temsil eden bir cevap bulmak i¢in ¢oklu

KA’larin kararlarini birlestirmektedir (Anonymous 20211).

RO yontemi, toplu 6grenme olarak kabul edilmektedir. Yani birden fazla KA’nin

sonuglarini kullanarak ortalama buldugu igin daha dogru sonuglar elde edilmektedir.

Siniflandiriciyr egitmek igin, yer degistirmeli orijinal egitim veri setinden birden fazla
on yiikleme egitim veri seti olugturulmaktadir. Her 6n yiikleme egitim veri seti i¢in bir agag
olusturulmaktadir. Mevcut agac i¢in orijinal egitim seti degistirilmekte ve Orneklenirken,
vakalarin yaklagik ticte biri orneklemden c¢ikarilmaktadir. Bu torba dist veriler, agaglar
ormana eklendik¢e siniflandirma hatasinin bir tahminini elde etmek igin kullanilmaktadir.
Yanlis simiflandirilan 6rneklerin agirlig: bir sonraki iterasyonda daha 6nemli olacak sekilde

artirilmaktadir (Breiman and Cutler 2004).

Smiflandirma verilerine dayali olarak Rastgele Ormanlar gerceklestirirken,
genellikle Gini indeksi hesaplanmaktadir. Karar Agact dalindaki diiglimlerin nasil
diigiimlendigine karar vermek i¢in kullanilmaktadir (Anonymous 20211). Denklem 7°de Gini

indeksi formuli verilmektedir.

Gini =1— Y5, (pi)? (7)
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Bu denklemde bir diigiimdeki her dalin Gini'sini belirlemek igin sinif ve olasiligi
kullanilmaktadir. Hangi dallarin olusma olasiligimin daha yiiksek oldugu belirlenmektedir
(Anonymous 2021l). Burada 6rnegin i sinifina ait olma olasiligini, € ise sinif sayisini temsil

etmektedir.

Ayrica, digiimlerin bir Karar Agaci’nda nasil dallanmasi gerektigine karar vermek

icin Denklem 4’deki entropi kullanilmaktadir.

Naive Bayes siniflandirma yontemi

Naive Bayes (NB) yontemi, bagimsiz varsayima dayanan basit istatiksel yaklasimli bir
smiflandirma yontemidir. Bu yontem, bir sinifin belirli bir 6zelliginin olmasmin herhangi bir
bagka oOzelligin olmasina bagli olmadigini kabul etmektedir. NB yonteminin avantaji,

smiflandirma i¢in az sayida egitim verisi gerektirmesidir (Murty and Devi 2011).

Naive Bayes siniflandiricilari, Bayes Teoremine dayali bir siniflandirma algoritmalari
toplamindan olusmaktadir (Anonymous 2021l). Bayes Teoremi, daha 6nce meydana gelmis
baska bir olayin olasiligi gbz oniine alindiginda, bir olaymm meydana gelme olasiligini

bulmaktadir. Denklem 8’de Bayes Teoreminin matematiksel ifadesi verilmektedir.

P(B 1A)P(A)

P(AIB) = ) (8)

P(A 1 B), B’nin dogru olmasit durumunda A olayinin ger¢eklesme olasiligini temsil

etmektedir (Jahanbani Fard 2015).

P(B I A), A’'nin dogru oldugu goz Oniine alindiginda, B olaymnin ger¢eklesme

olasiligini temsil etmektedir.

P(A) ve P(B), verilen kosullar olmadan sirasiyla A ve B’yi gbzlemleme olasiliklarini

temsil etmektedir.

NB siniflandirmasinda sisteme belirli bir oranda &gretilmis veri sunulmaktadir.
Ogretilmis veriler iizerinde olasilik islemleri uygulanmaktadir. Test verileri elde edilmis
olasilik degerlerine gore degerlendirilerek bu verilerin hangi sinifa ait oldugu tespit edilmeye

calisiilmaktadir.

NB yonteminde X ={x1,x2,...,xn} hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen veri ornegidir.
Cl, C2,....Cm olast smif degerleri olsun. X’in 0Ozelliklerinin siniflara gore olasiliklar

Denklem 9’daki gibi hesaplanmaktadir.

P(X|C) = Tk=1 Pk 1C) (9)
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X’in her smifa ait olma olasiligit Denklem 10°daki gibi hesaplanmaktadir. Bu
durumda en biiyiik sonuca gore X’in hangi sinifta ait oldugu karar verilmektedir.

P(X|Cj) P(C)

P(G;|X) = PO

(10)

Naive Bayes yonteminin popiiler ¢esitleri;

Gaussian Naive Bayes: Bu yontemde, her bir 6zellikle iligkili siirekli degerlerin
bir Gauss dagilimina gore dagitildigi varsayilmaktadir (Padmanaban 2014). Sekil 20’de

Gauss dagilimi verilmektedir. Ozelliklerin olasilig1 Denklem 11°deki gibi hesaplanmaktadir.

exp(— ZA% (11)

202y

P(xi 1y) =

212y
y smif etiketini, p ortalamay1 ve ¢ standart sapmay1 temsil etmektedir.

Cok terimli Naive Bayes: Ozellik vektorleri, ¢ok terimli bir dagilim tarafindan belirli
olaylarin iretildigi frekanslar1 temsil etmektedir. Bu yontem, genel olarak belge

siiflandirmasi igin kullanilmaktadir.

Bernoulli Naive Bayes: Cok degiskenli Bernoulli modelinde o6zellikler, girdileri
tanimlayan bagimsiz ikili degiskenlerdir. Cok terimli model gibi bu model de, terim sikliklar
(vani belgedeki bir sozciigiin sikligl) yerine ikili terim olusumu (yani, bir belgede bir
sOzcliglin gegmesi ya da olmamasi) 6zelliklerinin kullanildig1 belge siiflandirma gorevleri

icin popiilerdir (Anonymous 2021m).

P(/A) /\

x'in A smfina ait olma olasihg

™

p(B)
x'in B smfina ait

\ olma olasihg
/ / !I \
- II e
¢4 b
X

(x—p o, (x—ug)log

z- skorx'm A z- skor x'in B

smfina mesafesi sinfina mesafesi

Sekil 20. Gaussian NB yontemi (Anonymous 2021m).
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Bu calismanin blok diyagrami Sekil 21°de gdsterilmistir. Siirt Arastirma ve Egitim
Hastanesine Mayis 2020 ve Haziran 2020 arasinda COVID-19 siiphesiyle gelen hastalar
katilimer olarak kabul edilmektedir. COVID-19 teshisi icin BT gorlintiileme teknigi
uygulanmaktadir. Béylece veri toplama islemi ger¢eklesmektedir. Veri setinden egitim igin
ayrilan gorintiiler kullanilarak farkli derin 6grenme modellerinden (ResNet-50, ResNet-
101,AlexNet, Vgg-16, Vgg-19, GoogleNet, SqueezeNet ve Xception) ayri ayri derin
ozellikler c¢ikarilmaktadir. Cikarilan bu derin 6zellikler ¢esitli siniflandirma yontemlerinde
(DVM, kNN, RO, KA ve NB) kullanilarak en yiiksek performansa sahip derin 6grenme
modeli ve siniflandirma yontemi ikilisi bulunmaya c¢alisilmaktadir.  Goriintii verileri
ImageDatastore nesnesi olarak depolanir. ImageDatastore, bellege sigmayacak kadar biiyiik
verileri toplu olarak ige aktarir. Ancak veri depolarindaki goriintiilerin farkli boyutlar vardir
ve derin 6grenme modelinin giris boyutlarina uygun goriintii verisi gerekmektedir. Bu nedenle
elde edilen veriler, derin 6grenme modellerinin girdi katmaninda yeniden boyutlandirma
(OutputSizeMode), renk kanali o6n islemesi (ColorPreprocessing) ve veri artirma
(DataAugmentation) gibi teknikler uygulanarak uygun formata doniistiiriilmektedir. Verilerin
%80°1 egitim i¢in ve %20’si test i¢in ayrilmaktadir. Egitim verileri, modelleri gelistirmek i¢in

kullanilmaktadir. Gelistirilen modellerin performansi test verileriyle degerlendirilmektedir.

Derin 6grenme modelinin girdi katmaninda goriintiiler modele uygun hale getirildikten
sonra kullanilan modelin evrisim katmanlarina iletilir. Evrisim katmaninda modele ait evrisim
filtreleri ile ozellik haritalar1 olusturulur. ilk evrisim katmaninda girdinin kenarlari
hesaplanmaktadir. Kenarlar girdinin yiiksek frekansli bolgelerini gostermektedir. Bu
hesaplamalar yapildiktan sonra ¢ikt1 boyutu giris boyutundan farkli olacag i¢in piksel ekleme
(Padding) yontemi uygulanir. Boylece ¢ikt1 ve giris boyutlar1 esitlenmis olur. Daha derin
katmanlar, onceki katmanlarin alt diizey Ozellikleri kullanilarak daha yiiksek diizeyli
ozellikler olustururlar. Derin 6zellikler modelin tam bagli katmanindan ¢ikarilmaktadir. Elde
edilen derin 6zellikler ve egitim verilerinin sinif etiketleri, farkli siniflandirma yontemlerinde
kullanilarak 6grenme gergeklesmektedir. Daha sonra veri setinden test i¢in ayrilan
goriintlilerin derin 6zellikleri, derin 6grenme modelleri ile ¢ikarilmaktadir. Cikarilan derin
ozellikler egitilmis siniflandirma yontemlerinde kullanilarak tahmin islemi ger¢eklesmektedir.
Son olarak test verilerinin sinif etiketleri ile tahmin edilen sinif etiketleri karsilastirilarak derin
ogrenme modelleri ve smiflandirma yontemleri dogruluk, duyarlilik, 6zgilliik, F1 skor,

calisma zamani ve AUC gibi performans metrikleriyle degerlendirilmektedir.
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Sekil 21. Caligmanin blok diyagrama.
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ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu ¢aligmada doktorlarin COVID-19 olasi1 vakalarina PCR testi yapilip yapilmamasina
karar vermelerine yardimci olmak igin ResNet-50, ResNet-101, AlexNet, Vgg-16, Vgg-19,
GoogLeNet, SqueezeNet, Xception gibi derin 6grenme modelleri ve siniflandirma yontemleri
uygulanarak sonuglar karsilagtiritlmistir. Yapilan ¢alisma Intel(R) Core (TM) i5-3210M CPU
@ 250 GHz. 4 GB RAM ozellikli bir bilgisayarda MATLAB R2020b iizerinde
gerceklestirilmistir. Raporlanan deney sonuglarinda kullanilan veri seti 1345 adet toraks BT
gorlntiisiinden olugmaktadir. Bu veri setinin %80°1 egitim icin ve %20’ si test ig¢in

kullanilmistir.

Performans Metrikleri

Karisiklik matrisi egitimli agm Ozetidir, agin performansim1 gostermektedir
(Yaganoglu and Kose 2018; Cinar and Yildirim 2020). Genel bir karisiklik matrisi Tablo 3’de

gosterilmistir.

Tablo 3. Karisiklik Matrisi

Tahmini COVID-19 Tahmini Normal
Gercekte COVID-19 DP YN
Gerg¢ekte Normal YP DN

DP: Goriintiiniin COVID-19 oldugu tahmin edilir ve bu goriintii gercekten COVID-19’dur.
DN: Goriintiiniin normal oldugu tahmin edilir ve bu goriintii normaldir.
YP: Goriintiiniin COVID-19 oldugu tahmin edilir, ancak bu goriintii normaldir.

YN: Goriintiiniin normal oldugu tahmin edilir, ancak bu goriintii COVID-19’dur.

Dogruluk: Dogruluk degeri, dogru tahmin edilen goriintii sayisinin, test isleminde

kullanilan toplam goriintii sayisina oranidir (Cinar and Yildirim 2020).

Duyarlilik: Dogru tahmin edilen pozitif degerlerin toplam pozitif deger sayisina

boliinmesiyle elde edilir.

Ozgiillik: Dogru tahmin edilen negatif degerlerin toplam negatif deger sayisina

boliinmesiyle elde edilir.

Hassasiyet: Dogru tahmin edilen pozitif degerlerin pozitif tahmin edilenlerin

toplamina oranidir.
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F1-skor: Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.

Dogruluk, duyarlilik, 6zgilliik, hassasiyet ve Fl-skor denklem 12, 13, 14, 15, 16
(Bozkurt et al. 2018) ile hesaplanir.

DP+DN

Dogruluk = DPTDNIYPIYN (12)
Duyarhlik = % (13)
Ozgiilliik = —2 (14)
Hassasiyet = DPD-:)YP (15)
F1 — skor = 2  DuyarilikeHassasiyet (16)

Duyarlilik+Hassasiyet

ROC egrisi, gesitli esik ayarlarinda yanls pozitif oranmna (1-Ozgiilliik) karsi dogru
pozitif orani (Duyarlilik) ¢izerek olusturulmaktadir. ROC egrisinin altinda kalan alan AUC
degerini vermektedir. AUC, ayrilabilirligin derecesini veya Olglisiinii temsil etmektedir.
Modelin smiflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini soéylemektedir. AUC ne kadar

yiiksekse, model negatifleri negatif ve pozitifleri pozitif olarak tahmin etmede o kadar iyidir.

ResNet-101 deney sonuglari

ResNet-101 derin 6grenme modeli ile elde edilen derin 6zellikler DVM, kNN, RO,
KA ve NB gibi siniflandirma yontemlerinde kullanilarak sonuglar karsilastirilmistir. Sekil
22’de goriildigii gibi en yiiksek performansi (%91,185) RO yontemi gosterirken KA en diisiik
performansi (% 76,296) gostermistir.
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Sekil 22. ResNet-101 ile siniflandirma yontemlerinin dogruluk orani.

Tablo 4°de detayli olarak siniflandirma yontemlerinin sonuglari raporlanmistir. Buna
gore 6zgiillik degerine bakarak DVM ve RO yontemlerinde COVID-19 negatif goriintiilerini
tespit etmekte diger yontemlerden daha basarili olduklar1 aciktir. Fakat pozitif goriintiilerde
DVM yonteminin ayni basartyr gdsterememesi dogruluk degerini diisiirmiistiir. Ayrica NB
disindaki diger smiflandirma yontemlerinde Ozgiilliik degeri duyarlilik degerinden daha
yiiksek oldugundan negatif goriintii tespiti pozitif goriintii tespitine gore daha basarili oldugu

sOylenebilir.

Sekil 23’de ResNet-101 ROC-egrisi verilmistir. ROC egrisinin altinda kalan alan
AUC degerini vermektedir. AUC, ayrilabilirligin derecesini veya Ol¢iisiinii temsil etmektedir.
Modelin siniflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini soylemektedir. Sekil 23’de goriildiigii
gibi AUC degeri NB yonteminde 0,8975, KA yonteminde 0,776, KNN yonteminde 0,8471,
DVM yoénteminde 0,9432 ve RO yonteminde 0,9538 olarak tespit edilmistir. Sekilde iki sinif
ayrimint en iyi yapan smiflandirma yonteminin Rastgele Orman yontemi oldugu
goriilmektedir. Fl-skoruna, dogruluk degerine ve ROC-egrisine bakildiginda ii¢ basari

kriterinde de en yiiksek degerleri Rastgele Orman yontemi gostermistir.
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Tablo 4. Resnet-101 Deney Sonuglari

Dogruluk Duyarhhk Ozgiillik  Fl-skor Hassasiyet

(%) (%) (%) (%) (%)
NB 82,963 83,607 82,432 81,6 79,688
DVM 90,37 86,066 93,919 88,983 92,105
KNN 84,815 83,607 85,811 83,266 82,927
KA 76,296 70,492 81,081 75,439 72,882
RO 91,185 90,164 93,243 90,909 91,667

1 : —_—
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. 0.9r '_I_'J.— |7 Karar Agaci
] Tem k En Yakin Komsu
,i 0.8 ' Destek Vektdr Makinesi | 7
= Rastgele Orman
2 07
ﬁ f AUC-NB= 08975
o | | | _ e
= 06 | AUC-KA= 0776
‘2 0o | ."I AUC-DVM =0,9432
T o4 | i/ AUC-RO= 09538
o [
(¥ | |
= 03 |
lg'.l | i
A 02 ."I
0.1 [II
o!

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Yanlis Pozitif Oran (1 - Ozgiilliik)

Sekil 23. ResNet-101 ROC-egrisi

ResNet-50 Deney Sonug¢lar:

ResNet-50 derin 6grenme modeli ile elde edilen derin 6zellikler DVM, kNN, RO, KA
ve NB gibi siniflandirma yontemlerinde kullanilarak elde edilen sonuglar incelenmistir. Sekil
24°de goriildiigii gibi en yiiksek performansi (%96,296) DVM yontemi gosterirken KA en
diisiik performansi (% 75,185) gostermistir.
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Sekil 24. ResNet-50 ile siniflandirma yontemlerinin dogruluk orani.

Tablo 5°de detayli olarak siniflandirma yontemlerinin sonuglari verilmistir. Buna gore
ozgiilliik degerine bakarak DVM, RO ve kNN yontemlerinde COVID-19 negatif goriintiilerini
tespit etmekte diger yontemlerden daha basarili olduklari goriilmektedir. Fakat pozitif
goriintiilerde kNN yonteminin ayni basariyr gosterememesi dogruluk degerini diislirmiistiir.
DVM yontemi hem negatif hem pozitif goriintiilerin tespitinde ¢ok yiiksek basar1 gosterdigi
icin tim siniflandirma yontemlerinden daha yiiksek dogruluk degeri elde etmistir. Diger
yontemlerin aksine NB ve KA yontemlerinin duyarlilik degeri 6zgiillik degerinden yiiksek
cikmistir. Yani bu yontemlerde COVID-19 pozitif goriintiiler negatif goriintiilere kiyasla daha
1yi tespit edilmistir.

Tablo 5. ResNet-50 Deney Sonuglari

Dogruluk Duyarlihk  Ogzgiillik  F1-skor Hassasiyet
(%) (%) (%) (%) (%)
NB 83,333 84,426 82,432 82,072 79,845
DVM 96,296 95,082 97,297 95,868 96,667
KNN 90,741 83,607 96,622 89,083 95,327
KA 75,185 80,328 70,946 74,525 69,504
RO 93,704 91,803 95,27 92,946 94,118

Sekil 25°de ResNet-50 ROC-egrisi verilmistir. ROC egrisinin altinda kalan alan AUC
degerini vermektedir. AUC, ayrilabilirligin derecesini veya Olglisiinii temsil etmektedir.
Modelin siniflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini soylemektedir. Sekil 25’de goriildiigii
gibi AUC degeri NB yonteminde 0,8677, KA yonteminde 0,7624, KNN yonteminde 0,9011,
DVM yoénteminde 0,9821 ve RO ydnteminde 0,9656 olarak tespit edilmistir. Sekilde iki sinif

ayrimini en iyi yapan siniflandirma yonteminin DVM yontemi oldugu goriilmektedir. F1-

46



skoruna, dogruluk degerine ve ROC-egrisine bakildiginda ii¢ basar1 kriterinde de en yiiksek
degerleri DVM yontemi gdstermistir.
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Sekil 25. ResNet-50 ROC-egrisi

AlexNet Deney Sonugclari

AlexNet derin 6grenme modeli ile elde edilen derin 6zellikler DVM, KNN, RO, KA ve
NB gibi smiflandirma yontemlerinde kullanilarak elde edilen sonuglar Dbirbiriyle
karsilagtiritlmistir. Sekil 26’da goriildiigii gibi en yiiksek performansi (% 91,481) RO y6ntemi
gosterirken KA en diisiik performansi (% 74,074) gostermistir.
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Sekil 26. AlexNet ile siniflandirma yontemlerinin dogruluk orani.

Tablo 6°da detayli olarak siniflandirma yontemlerinin sonuglari raporlanmigtir. Buna
gore 6zgiillik degerine bakarak DVM ve RO yontemlerinde COVID-19 negatif goriintiilerini
tespit etmekte diger yontemlerden daha basarili olduklari aciktir. Fakat duyarlilik degerine
bakildiginda pozitif goriintilerde DVM yOnteminin ayni basarty1r gosterememesi dogruluk
degerini diistirmiistiir. NB ve KA yontemlerinde duyarlilik degerinin 6zgiillilk degerine
kiyasla yiiksek olmasi pozitif goriintii tespitinin negatif goriintii tespitine gore daha basarili

oldugunu gostermistir.

Sekil 27°de AlexNet ROC-egrisi verilmistir. ROC egrisinin altinda kalan alan AUC
degerini vermektedir. AUC, ayrilabilirligin derecesini veya Ol¢iisiinii temsil etmektedir.
Modelin smiflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini sdylemektedir. Sekil 27°de gorildiigi
gibi AUC degeri NB yonteminde 0,8348, KA yonteminde 0,7558, kNN yonteminde 0,8497,
DVM yonteminde 0,9384 ve RO yonteminde 0,9492 olarak tespit edilmistir. Sekilde iki sinif
ayrimint en iyi yapan smiflandirma yonteminin Rastgele Orman yontemi oldugu
goriilmektedir. Fl-skoruna, dogruluk degerine ve ROC-egrisine bakildiginda ii¢ basari

kriterinde de en yiiksek degerleri Rastgele Orman yontemi géstermistir.
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Tablo 6. AlexNet Deney Sonuglari

Dogruluk  Duyarhhk  Ozgiilliik F1-skor Hassasiyet
(%0) (%0) (%0) (%) (%)
NB 78,519 79,508 77,703 76,984 74,615
DVM 89,63 85,246 93,243 88,136 91,228
KNN 85,185 82,787 87,162 83,471 84,167
KA 74,074 81,967 67,568 74,074 67,568
RO 91,481 87,705 94,595 90,295 93,043
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= / Rastgele Orman
Iﬁ 0.7 ) I
AUC-NB = 0.8348
— _ R —c
= 0.6 || AUC-KA= 07558
S | :
o 0.5 || AUC-DVM =0,9384
g= | AUC-RO= 09492
N 047
=]
A |
: L II|
k=1 0.3 |
=} | if
A 02 -|I
0.1 T.’I_.-
D i 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 06 0.7 048 0.9 1

Yanlis Pozitif Oran ( 1-Ozgiilliik)

Sekil 27. AlexNet ROC-egrisi

Vgg-19 Deney Sonuclari

Vgg-19 derin 6grenme modeli ile elde edilen derin 6zellikler DVM, KNN, RO, KA ve
NB gibi smiflandirma yontemlerinde kullanilarak sonuglar karsilastirilmigtir. Sekil 28°de
goriildiig gibi en yiiksek performansi (%87,778) RO yontemi gosterirken KA en disiik

performanst (% 72,222) gostermistir. NB ve DVM yontemlerinin ayni performansa (%

85,926) sahip olduklart goriilmektedir.
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Sekil 28. Vgg-19 ile siiflandirma yontemlerinin dogruluk orani.

Tablo 7°de detayli olarak siniflandirma yontemlerinin sonuglar1 kaydedilmistir. Buna
gore Ozglllik degerine bakarak NB ve RO yontemlerinde COVID-19 negatif goriintiilerini
tespit etmekte diger yontemlerden daha basarili olduklar1 goriilmektedir. Duyarlilik degerine
bakildiginda pozitif goriintiilerin tespitinde en basar1 sonuglart DVM ve RO yontemleri elde
etmistir. RO yontemi hem duyarlilik degerinde hem de ozgiilliik degerinde en yiiksek
sonuclar1 elde ettiginden dogruluk degeri RO yonteminde diger yontemlerden daha yiiksek
cikmistir. Ayrica DVM hari¢ diger siniflandirma yontemlerinde 6zgiilliikk degeri duyarlilik
degerinden daha yliksek oldugundan negatif goriintii tespiti pozitif goriintii tespitine gore daha

basarili oldugu sdylenebilir.

Sekil 29’da AlexNet ROC-egrisi verilmistir. ROC egrisinin altinda kalan alan AUC
degerini vermektedir. AUC, ayrilabilirligin derecesini veya Olglisiinii temsil etmektedir.
Modelin siniflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini sdylemektedir. Sekil 29’da gorildiigi
gibi AUC degeri NB yonteminde 0,9156, KA yonteminde 0,7321, KNN yonteminde 0,8027,
DVM yonteminde 0,9119 ve RO yonteminde 0,9362 olarak tespit edilmistir. Sekilde iki sinif
ayrimint en iyl yapan smiflandirma yonteminin Rastgele Orman yontemi oldugu
goriilmektedir. Fl-skoruna, dogruluk degerine ve ROC-egrisine bakildiginda ii¢ basari

kriterinde de en yiiksek degerleri Rastgele Orman yontemi géstermistir.
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Tablo 7. VVgg-19 Deney Sonuglari

Dogruluk Duyarlihk  Ozgiillik  F1-skor Hassasiyet

(%) (%) (%0) (%) (%)
NB 85,926 81,967 89,189 84,034 86,207
DVM 85926 88,525 83,784 85,039 81,818
KNN 80,741 75,41 85,135 77,966 80,702
KA 72,222 67,213 76,351 68,619 70,085
RO 87,778 86,066 89,189 86,42 86,777
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Sekil 29. Vgg-19 ROC-egrisi

Vgg-16 Deney Sonuclari

Vgg-16 derin 6grenme modeli ile elde edilen derin 6zellikler DVM, KNN, RO, KA ve
NB gibi siniflandirma yontemlerinde kullanilarak elde edilen sonuglar incelenmistir. Sekil
30’da goriildiigii gibi en yiiksek performansi (% 91,111) DVM yoéntemi gosterirken KA en
diisiik performansi (% 77,037) gostermistir.
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Sekil 30. Vgg-16 ile siniflandirma yontemlerinin dogruluk orani.

Tablo 8’de detayli olarak siniflandirma yontemlerinin sonuglart raporlanmistir. Buna
gore Ozgillik ve duyarlilik degerine bakarak DVM yontemi hem COVID-19 negatif
goriintiilerini tespit etmekte hem de pozitif goriintiileri tespit etmekte diger yontemlerden daha
basarili oldugu agiktir. Ayrica tiim siniflandirma yontemlerinde 6zgiilliikk degeri duyarlilik
degerinden daha yiiksek sonuglar elde ettigi icin negatif goriintlii tespiti pozitif goriintii

tespitine gore daha basarili oldugu sdylenebilir.

Sekil 31°de Vgg-16 ROC-egrisi verilmistir. ROC egrisinin altinda kalan alan AUC
degerini vermektedir. AUC, ayrilabilirligin derecesini veya Ol¢iisiinii temsil etmektedir.
Modelin siniflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini soylemektedir. Sekil 31°de goriildiigii
gibi AUC degeri NB yonteminde 0,9288, KA yonteminde 0,7871, kNN yonteminde 0,8249,
DVM yonteminde 0,9512 ve RO yonteminde 0,9359 olarak tespit edilmistir. Sekilde iki sinif
ayrimini en iyi yapan smiflandirma yonteminin DVM yontemi oldugu goriilmektedir. F1-
skoruna, dogruluk degerine ve ROC-egrisine bakildiginda ii¢ basar1 kriterinde de en yiiksek

degerleri DVM yontemi gdstermistir.

Tablo 8. Vgg-16 Deney Sonuglari

Dogruluk  Duyarhilik Ozgiilliik F1-skor Hassasiyet
(%) (%) (%) (%) (%)
NB 84,815 79,508 89,189 82,553 85,841
DVM 91,111 88,525 93,243 90 91,525
KNN 83,33 73,77 91,216 79,999 87,379
KA 77,037 74,459 79,054 74,59 74,59
RO 88,519 85,246 91,216 88,889 87,029
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Sekil 31. Vgg-16 ROC-egrisi

GoogLeNet Deney Sonuglari

GooglLeNet derin 6grenme modeli ile elde edilen derin 6zellikler DVM, kNN, RO,
KA ve NB gibi smiflandirma yontemlerinde kullanilarak sonuclar karsilagtirilmistir. Sekil
32°de goriildiigii gibi en yiiksek performansi (% 84,074) RO yontemi gosterirken NB en
diisiik performansi (%61,852) gostermistir.
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Sekil 32. GoogLeNet ile siniflandirma yontemlerinin dogruluk orani.

Tablo 9°da detayli olarak siniflandirma yontemlerinin sonuglari verilmistir. Buna gore
ozgiilliik degerine bakarak kNN ve RO yontemlerinde COVID-19 negatif goriintiilerini tespit
etmekte diger yontemlerden daha basarili olduklari aciktir. Fakat pozitif gorlintiilerde kNN
yonteminin ayni basartyr gosterememesi dogruluk degerini diisiirmiistiir. NB ve KA
yontemlerinin duyarlilik degeri 6zgiilliik degerinden yiiksek ¢ikmistir. Yani bu yontemlerde
COVID-19 pozitif goriintiiler negatif goriintiilere kiyasla daha iyi tespit edilmistir.

Sekil 33’de GoogleNet ROC-egrisi verilmistir. ROC egrisinin altinda kalan alan AUC
degerini vermektedir. AUC, ayrilabilirligin derecesini veya Ol¢iisiinii temsil etmektedir.
Modelin siniflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini sdylemektedir. Sekil 33’de goriildiigi
gibi AUC degeri NB yonteminde 0,5994, KA yonteminde 0,728, kNN yonteminde 0,7904,
DVM yonteminde 0,8405 ve RO yonteminde 0,898 olarak tespit edilmistir. Sekilde iki sinif
ayrimmi en 1iyi yapan smiflandirma yonteminin Rastgele Orman yontemi oldugu
goriilmektedir. Fl-skoruna, dogruluk degerine ve ROC-egrisine bakildiginda ii¢ basari

kriterinde de en yiiksek degerleri Rastgele Orman yontemi gostermistir.
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Tablo 9. GoogLeNet Deney Sonuglari

Dogruluk  Duyarhhk  Ozgiilliik F1-skor Hassasiyet
(%) (%) (%) (%) (%)
NB 61,852 77,869 48,649 64,847 55,556
DVM 81,111 81,148 81,081 79,518 77,953
KNN 79,63 72,951 85,135 76,395 80,18
KA 71,852 72,131 71,622 69,841 67,692
RO 84,074 80,328 87,162 82,009 83,761
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Sekil 33. GooglLeNet ROC-egrisi

SqueezeNet Deney Sonuclar:

SqueezeNet derin 6grenme modeli ile elde edilen derin 6zellikler DVM, kNN, RO,
KA ve NB gibi siiflandirma yontemlerinde kullanilarak sonuglar incelenmistir. Sekil 34’de
goriildiigl gibi en yiiksek performans: (% 89,63) DVM yontemi gosteritken KA en diisiik
performansi (% 71,185) gostermistir.
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Sekil 34. SqueezeNet ile siniflandirma yontemlerinin dogruluk orani.

Tablo 10’da detayli olarak smiflandirma yontemlerinin sonuglart raporlanmigtir. Buna
gore Ozgiillik degerine bakarak RO, DVM ve kNN yontemlerinin COVID-19 negatif
goriintiilerini tespit etmekte basarili olduklar1 aciktir. Fakat pozitif goriintiilerde kNN
yonteminin ayni basartyr gdsterememesi dogruluk degerini diigiirmiistiir. Duyarlilik degerine
bakildiginda DVM yontemi COVID-19 pozitif goriintiilerini tespit etmekte diger yontemlere
gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica tim siniflandirma yontemlerinde negatif

goriintli tespiti pozitif gorlintii tespitine gore daha basarili olmustur.

Sekil 35’de SqueezeNet ROC-egrisi verilmistir. ROC egrisinin altinda kalan alan
AUC degerini vermektedir. AUC, ayrilabilirligin derecesini veya 6l¢iisiinii temsil etmektedir.
Modelin siniflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini sdylemektedir. Sekil 35’de goriildigi
gibi AUC degeri NB yonteminde 0,897, KA yonteminde 0,7198, kNN yonteminde 0,7758,
DVM yoénteminde 0,9415 ve RO yonteminde 0,9516 olarak tespit edilmistir. Sekilde iki sinif
ayrimmi en iyl yapan smiflandirma yonteminin Rastgele Orman yontemi oldugu
goriilmektedir. Fl-skoruna ve dogruluk degerine bakildiginda en yiiksek degerleri DVM

yontemi gosterirken ROC-egrisi en yiiksek degeri Rastgele Orman yonteminde gostermistir.
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Tablo 10. SqueezeNet Deney Sonuglart

Dogruluk  Duyarhhk Ozgiilliik F1-skor Hassasiyet
(%) (%) (%) (%) (%)
NB 80 67,213 90,541 75,229 85,417
DVM 89,63 87,705 91,216 88,43 89,167
KNN 78,889 63,934 91,216 73,239 85,714
KA 71,185 65,574 77,027 67,797 70,175
RO 88,889 80,328 95,946 86,726 94,231
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Sekil 35. SqueezeNet ROC-egrisi

Xception Deney Sonuglar
Xception derin 6grenme modeli ile elde edilen derin 6zellikler DVM, KNN, RO, KA
ve NB gibi smiflandirma yontemlerinde kullanilarak sonuglar karsilastirilmistir. Sekil 36°da

goriildiigl gibi en yiiksek performans: (% 89,63) DVM yontemi gosterirken KA en diisiik

performansi (% 76,296) gostermistir.
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Sekil 36. Xception ile siniflandirma yontemlerinin dogruluk orani.

Tablo 11°de detayli olarak siniflandirma yontemlerinin sonuglar1 raporlanmistir. Buna
gore Ozgiillik degerine bakarak DVM yontemi COVID-19 negatif goriintiilerini tespit
etmekte diger yontemlerden daha basarili oldugu agiktir. Duyarlilik degerine bakildiginda RO
yontemi COVID-19 pozitif goriintiilerini tespit etmekte diger yontemlere gore daha basarilt
oldugu goriilmektedir. Ayrica KA ve RO yontemleri hari¢ diger siniflandirma yontemlerinde
ozgiilliik degeri duyarlilik degerinden daha yliksek oldugundan negatif goriintii tespiti pozitif

goriintli tespitine gore daha basarili oldugu sdylenebilir.

Sekil 37°de Xception ROC-egrisi verilmistir. ROC egrisinin altinda kalan alan AUC
degerini vermektedir. AUC, ayrilabilirligin derecesini veya Olglisiinii temsil etmektedir.
Modelin siniflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini sdylemektedir. Sekil 37°de goriildiigi
gibi AUC degeri NB yonteminde 0,8946, KA yonteminde 0,8001, kNN yonteminde 0,8688,
DVM yonteminde 0,9425 ve RO yonteminde 0,9396 olarak tespit edilmistir. Sekilde iki sinif
ayrimini en iyi yapan siniflandirma yonteminin DVM yontemi oldugu goriilmektedir. F1-
skoruna, dogruluk degerine ve ROC-egrisine bakildiginda ii¢ basar1 kriterinde de en yiiksek
degerleri DVM yoOntemi gdstermistir.
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Tablo 11. Xception Deney Sonuglari

Dogruluk  Duyarhhk Ozgiilliik F1-skor Hassasiyet
(%) (%) (%) (%) (%)
NB 83,704 83,607 83,784 82,258 80,952
DVM 89,63 86,885 91,892 88,333 89,831
KNN 87,037 85,246 88,514 85,597 85,95
KA 76,296 77,049 75,676 74,603 72,308
RO 88,889 91,803 86,486 88,189 84,848
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Sekil 37. Xception ROC-egrisi

Genel olarak bakildiginda Tablo 12°de goriildiigii gibi en yiiksek performans ResNet-
50 ve DVM yontemi ile elde edilmistir. Dogruluk degeri % 96,296, F1-skor degeri 95,858 ve
AUC degeri 0,9821 olarak goriilmektedir. Calisma zamanina (CZ) bakildiginda ResNet-50
diger 4 modelden (ResNet-101, Xception, Vggl9 ve Vgg-16) daha hizli calistigt
goriilmektedir. En diisiik performans GoogLeNet ve NB yontemi ile elde edilmistir. Dogruluk
degeri % 61,852, Fl-skor degeri 64,847, AUC degeri 0,5994 ve ¢alisma siiresi 81,303 sn
olarak tespit edilmistir. Tablo 12°de CZ degerine bakildiginda en hizli ¢alisan (22,58 sn)
AlexNet ve kNN yonteminin dogruluk degeri %85,249°dur. En yavas ¢alisan (528,84 sn)
Vgg-19 ve RO yonteminin dogruluk degeri %87,778. AlexNet, SqueezeNet ve GoogLeNet
modellerinin diger modellerden daha hizli oldugu agiktir. Fakat SqueezeNet ve GoogLeNet
modellerinin dogruluk degerleri yiiksek degildir. Vgg-19 hem yavas hemde dogruluk degeri
diger modellerden daha diisiiktiir. Bu durumda en iyi secimin ResNet-50 oldugu sdylenebilir.

Modellerin katman sayisinin az olmasina ve 1x1 filtreleme boyutlarina sahip olmasina gore
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calisma siiresinin azaldig1 sdylenebilir. 1x1 filtreleme derinlikte boyut azaltmaktadir.
Havuzlama katmani girdide yiikseklik ve genislikte bir azaltma gerceklestirken kanal sayisini
artirmaktadir yani derinlik artmig olur. Derin artikcada c¢alisma zamani artmaktadir. Ayrica
derin 6grenme modelleri ve smiflandirma yontemleri genelinde COVID-19 negatif
gorlntiilerin daha 1iyi tespit edildigi sOylenebilir. Bu da negatif goriintiilerin pozitif
goriintiilerden daha fazla oldugu i¢in negatif goriintiilerde daha iyi 6grenme gerceklestigi
diisiiniilebilir. GoogLeNet modeli hari¢ diger modellerde en diisiik performans KA yontemi

ile elde edilmistir.

Tablo 12. Deney Sonuglari

Dogruluk Duyarhiik Ozgiillik Fl-skor Hassasiyet AUC CZ

(%) (%) (%) (%) (%) (sn)
ALEXNET NB 78519 79508 77,703 76,984 79,508  0,8348 22,672
DVM 89,63 85246 93,243 88,136 85246  0,9384 49,124
KNN 85185 82787 87,162 83471 82,787  0,8497 22,582
KA 74074 81,967 67,568 74074 81,967  0,7558 23,181
RO 91,481 87,705 94595 90,205 87,705  0,9492 71,914
RESNETS50 NB 83333 84426 82,432 82072 84426 08677 138,44
DVM 96,296 95082 97,297 95868 95082 09821 159,39
KNN 90741 83607 96,622 89,083 83607 09011 122,76
KA 75185 80,328 70,946 74525 80,328  0,7624 133,78
RO 93704 91,803 9527 92,946 91,803  0,9656 145,85
RESNET101  NB 82963 83,607 82,432 81,6 83607 08975 229,34
DVM 90,37 86,066 93,919 88,983 86,066 09432 260,63
KNN 84815 83607 85811 83,266 83,607  0,8471 220,09
KA 76296 70492 81,081 75439 70,492 0,776 220,51
RO 91,185 90,164 93243 90,909 90,164  0,9538 247,92
VGG16 NB 84815 79508 89,189 82553 79,508  0,9288 362,52
DVM 91,111 88525 93,243 90 88525  0,9512 414,68
KNN 83,33 73,77 91,216 79999 7377 08249 419,68
KA 77,037 74459 79,054 7459 74459 07871 380,75
RO 88519 85246 91216 88,889 85246  0,9359 387,55
VGG19 NB 85926 81967 89,189 84,034 81967 09156 429,28
DVM 85926 88525 83,784 85039 88525 09119 518,31
KNN 80,741 7541 85,135 77966 7541 08027 482,86
KA 72222 67213 76,351 68,619 67,213  0,7321 451,48
RO 87,778 86,066 89,189 86,42 86,066 09362 528,84
SQUEEZENET NB 80 67,213 90,541 75229 67,213 0,897 41,049
DVM 89,63 87,705 91,216 88,43 87,705 09415 56,241
KNN 78,889 63934 91216 73239 63934  0,7758 56,330
KA 71185 65574 77,027 67,797 65574  0,7198 42,535
RO 88889 80,328 95946 86,726 80,328  0,9516 51,164
XCEPTION NB 83704 83607 83784 82,258 83607 08946 339,08
DVM 89,63 86,885 91,892 88,333 86,885 09425 416,96
KNN 87,037 85246 88514 85597 85246  0,8688 337,14
KA 76296 77,049 75676 74,603 77,049 08001 356,01
RO 88889 91,803 86,486 88,189 91,803  0,9396 373,29
GOOGLENET NB 61,852 77,869 48,649 64,847 77,869 05994 81,303
DVM 81111 81,148 81,081 79518 81,148  0,8405 86,217
KNN 79,63 72,951 85,135 76,395 72,951  0,7904 83,822
KA 71852 72131 71622 69,841 72,131 0,728 232,09
RO 84074 80328 87,162 82,009 80328 0,898 98,620
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Sekil 38’de ResNet-50 modelinin egitim ve test siireci gosterilmektedir. Sekilde
goriildiigli gibi maksimum 6 donem ig¢in egitim yapilmistir. Bir donem, tiim egitim veri
setinde tam bir egitim donglisiidiir. Tam bagl katman, softmax katmani ve siiflandirma ¢ikti
katmani degistirilerek yeni siniflandirma gorevine aktarilmaktadir. Bu katmanlarda 6grenme
orani 20 olarak ayarlanarak son katmanlarda 6grenme hizlandirilmistir. Transfer katmanlarda
baslangic O6grenme orani 0,0001 olarak belirlenmistir. Boylece bu katmanlarda 6grenme

yavaglatilmistir. Dogrulama frekansi 10 iterasyon olarak ayarlanmaistir.

100

Dogruluk (%)

20

Epoch 1 | Epoch 2 | Epoch 3 | Epoch 4 | Epoch 5 | Epoch 6 |
Go 100 200 . 300 400 500 600
[terasyvon
Egitim (diizlestirilmis)
" Egitim
— —@— - Test

Sekil 38. ResNet-50 egitim ve test siireci

Tablo 13°de goriildiigii gibi yalniz derin 6grenme modeli (ResNet-50) kullanarak
simiflandirma yapmak yerine, derin 6grenme modellerini siiflandirma yontemleriyle birlikte
kullanmak calisma zamanini azaltmay1 saglamaktadir. ResNet-50 ile siniflandirma yaparken
7458 sn ¢alisma zamani hesaplanirken, ResNet-50 ve DVM yontemleri birlikte siniflandirma
yaptiginda 159,39 sn ¢alisma zamanmi hesaplanmistir. Ayrica ResNet-50 ile siniflandirma
yaparken COVID-19 goriintiilerini %94,262 oraninda dogru tespit ederken, ResNet-50 ve
DVM yontemi birlikte kullanildiginda COVID-19 goériintiilerini %95,082 oraninda dogru

tespit ettigi saptanmustir.

Tablo 13. ResNet-50 ile Siniflandirma Deney Sonuglari

Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik F1-skor Hassasiyet CzZ
(%) (%) (%) (%) (%) (sn)
92,59 94,262 91,216 91,999 89,844 7458
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SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada toraks BT goriintiilerinden olast COVID-19 vakasi tespiti igin gesitli
simiflandirma  yontemlerinin  performanslart  derin  6grenme teknikleri  kullanilarak
degerlendirilmistir. Elde edilen deneysel sonuclardan, oOzgiillik degerlerinin her bir
siniflandirma yontemindeki duyarlilik degerlerinden daha yiiksek oldugunu goriilmektedir.
Veri kiimesindeki daha fazla COVID-19 negatif goriintiisii, modelin COVID-19 negatif sinif
tiriinii daha iyi O6grenmesini saglamistir. Gelecekte yetersiz COVID-19 pozitif goriintii

sayisinin artirilarak basar1 oraninin artiracagi distiniilmektedir.

COVID-19 pandemisi yeni bir hastalik sorunu olup, bu konu ile ilgili literatiirde kesin ve
yeterli veri bulunmamaktadir. Wu et al. (2021) ve Saha et al. (2021) ¢alismalarinin diginda
literatlirdeki tim calismalar bu tez calismasindaki kadar COVID-19 hasta goriintiisiine
ulasamamugtir. Saha et al. (2021) calismalarinda kullanilan veri seti agik kaynakli veri
tabanindan olusturulmustur. Fakat bu calismada kullanilan veri seti hastane ortamindan clde
edilmis gercek goriintiiler olusmaktadir. Ayrica bu ¢alismada COVID-19 pozitif oldugu
diisiiniilen goriintiiler bir radyoloji uzmani tarafindan dogrulugu teyit edilmistir. Literatiirdeki
calismalarin ¢ogunda kullanilan yontemlerin ¢alisma zamanlarindan bahsedilmemistir. Bu tez
calismasinda dogruluk, duyarlilik, o6zgilliik, hassasiyet, Fl-skor, AUC ve c¢alisma
zamanlarina gore yontemler degerlendirilmistir. Literatiirdeki ¢aligmalara (Minaee et al. 2020;
Apostolopoulos and Mpesiana 2020; Sethy and Behara 2020; Horry et al. 2020; Togacar et
al. 2020; Ozcan et al. 2020; Narin et al. 2020; Ucar and Korkmaz 2020; Rahimzadeh and
Attar 2020; Abbas et al. 2020; Ozturk et al. 2020; Ismael and Sengiir 2021) kiyasla bu
caligmada derin 6grenme modelleri ile birlikte gesitli siniflandirma yontemleri kullanarak
genis bir degerlendirme yapilmistir. Minaee et al. (2020) calismalarinda ResNet18, ResNet50,
SqueezeNet ve DenseNet-121 gibi derin 6grenme modelleri incelenmistir. Apostolopoulos
and Mpesiana (2020) yaptiklar1 ¢alismada Vggl9, MobileNetV2, Inception, Xception ve
InceptionResNetv2 gibi derin 6grenme modelleri incelenmistir. Sethy and Behara (2020)
caligmalarinda AlexNet, DenseNet201, GoogleNet, Inceptionv3, ResNetl8, ResNet50,
ResNet101, VGG16, VGG19, XceptionNet, Inceptionresnetv2 gibi modellerle derin 6zellikler
¢ikarilmis ve DVM yonteminde kullanilarak veriler simiflandirilmigtir. Horry et al. (2020)
yaptiklar ¢calismada Vgg-16, Vgg-19, ResNet50, Inceptionv3 ve Xception gibi derin §grenme
modelleri kiyaslanmistir. Ozcan et al. (2020) calismalarinda ResNet-18, GoogleNet ve
ResNet50 modelleri incelenmistir. Togagar et al. (2020) yaptiklar1 calismada MobileNetV2 ve

62



SquzeeNet derin 6grenme modelleri ile derin 6zellikler ¢ikarilmis ve DVM yonteminde
kullanilarak derin 6grenme modelerinin performanslari kiyaslanmigtir. Narin et al. (2020)
caligmalarinda ResNet50, ResNet101, ResNet152, InceptionV3 ve Inception-ResNetV2 gibi
derin 6grenme modelleri incelenmistir. Ucar and Korkmaz (2020) bu ¢alismada Bayes ve
SqueezeNet ikilisi kullanilmistir. Rahimzadeh and Attar (2020) ¢alismalarinda Birlestirilmis
ESA yontemi uygulanmistir. Ismael and Sengiir (2021) yaptiklari bu g¢aligmada Derin
ozellikler ¢ikarmak i¢in ResNet18, ResNet50, ResNet101, VGG16 ve VGG19 gibi modeller
kullanmistir. Bu derin 6zellikler, DVM yonteminde performanslar1 degerlendirilmistir. Abbas
et al. (2020) galismalarinda DeTrac, Resnet18 modellerini incelerken, Ozturk et al. (2020)
calismalarinda DarkNet modeli degerlendirilmistir. Bu tez calismasinda ResNet-50, ResNet-
101, AlexNet, SqueezeNet, Xception, Vgg-19 ve Vgg-16 derin 6grenme modelleri ile derin
ozellikler ¢ikarilmistir. Elde edilen derin 6zellikler DVM, RO, kNN, NB ve KA siniflandirma
yontemlerinde kullanilarak performanslari degerlendirilmistir. Literatiirdeki caligsmalarda bu
kadar genis bir inceleme yapilmamistir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen modelin BT goriintiileri
kullanan son ¢alismalarla karsilagtirmali performans degerlendirmesi Tablo 14’de verilmistir.
COVID-19 vakalariin dogru tespit edilmesi daha 6énemli oldugu i¢in Tablo 14’de duyarlilik
degerleri dikkate alinmistir. Bu c¢alismada Onerilen modelden elde edilen duyarlilik
(%95,082), BT goriintiilerine dayali literatiirdeki ¢aligmalardaki tiim modellerden daha iyi

performans gostermistir.

Tablo 14. Onerilen Modelin BT Gériintiileri Kullanan Calismalarla Karsilastiriimasi

Yontem Goriintii Sayisi Veri Kaynag Performans
4356(1296 covid,
) Coklu hastane %90
Wu et al. (2020) COVNet 1735 pnémoni, 1325
ortami duyarlilik
normal)

3 farkli hastane  %90,7
Zheng et al. (2020) DeCOVNet 603

ortami duyarlilik
) 150(75 covid, 75 Halka ag¢ik veri ~ %90,7
Singh et al. (2020) MODE-ESA
normal) taban duyarhlik

962(304 covid, 316 Halka agik veri ~ %86,6
Wau et al. (2021) COVIDAL

pnomoni, 342 normal) tabam dogruluk
ResNet50- 1345(607 covid, 738 995,082
Bu ¢alisma Hastane ortami
DVM normal) duyarlilik
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Makine 6grenimi odakli akilli algoritmalar, diinya ¢apinda kliniklerde yaygin olarak
kullanilarak ¢esitli modellerin gelistirilmesine katkida bulunurken, COVID-19 salginina da
etkili yanitlar ve gelistirmeler saglayabilir. Derin 6grenme teknikleri ile COVID-19
vakalarinda yanlis taninin, tan1 siiresinin ve tetkik araglarinin (COVID-19 test Kitleri) gereksiz
kullaniminin azalmasina yardimci olacaktir. Bu ¢alismada incelenen ve performansi yiiksek
bulunan derin 6grenme modeli ve siniflandirma metodu COVID-19 hastalii igin gereksiz
testleri Onleyerek yardimci karar destek sistemi olarak kullanilabilir. Gelistirilen sistemin
amaci bir uzmanin yerini almak degil, sadece teshis asamasinda konu ile ilgili calisan

uzmanlardan elde edilen bilgiler 15181inda alinacak kararin desteklenmesine yardimci olmaktir.
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