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Ikinci Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Ahmet EGESOY

Aralik 2023, 59 sayfa

Bu calisgmada akcigerin bilgisayarli tomografi goriintiilerinden makine Ogrenmesi
yontemleri ile glvenilir ve otomatik COVID-19 tespiti hedeflenmistir. Bilgisayarli tomografi,
yirminci ylizyilin sonlarindan bu yana akciger hastaliklarinin tanisinda 6nemli rol oynamaktadir.
COVID-19 salgminin yarattigr hayati risk ve ekonomik yiik, bu ve benzer hastaliklara karsi
yapay zeka teknolojilerinden alinabilecek destegin Onemini gdstermistir. Calismada
siniflandirma performansini arttirmak amaciyla goriintiileri gereksiz detaylardan arindiran
boéliitleme ve goriintii 1yilestirme islemlerine bagvurulmustur. Ayrica veri yetersizligine bir ¢are
olarak transfer 6grenme ile ince ayar teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler uygun parametrelerle
birlikte kullanildiginda benzer ¢alismalardan daha ytiksek basarim getirmistir.

Uygulanan tekniklerin basarimlarinin yalin bir bigimde karsilagtirilabilmesi icin kesit
bazinda smiflandirma performanslari hesaplanmistir. Gergek teshis basarisi degerlendirmesi
i¢in, kesit bilgilerinin birlestirilmesi ile hasta bazinda elde edilen basar1 oranlar1 tespit edilmistir.
Calisma sonucunda en yiiksek dogruluk orani, kesit bazinda %95,45 ile VGG-16 modeli ile elde
edilmistir. Hasta bazinda degerlendirmede ise dogruluk agisindan en yiiksek basarim %98,02 ile
ResNet152V2 modeli tarafindan, dogruluk ve hassasiyet birlikte degerlendirildiginde ise
%99,52 F-5 skoru ile VGG-16 modeli tarafindan elde edilmistir. Kullanilmis olan model, teknik
ve parametrelerin, COVID-19 ve benzer akciger hastaliklarinin tomografi tabanli otomatik

teshisi agisindan giivenilir bir yapay zeka recetesi sundugu diisiiniilmektedir.

Anahtar sozcukler: Akciger Boéliitlemesi, COVID-19 Tespiti, Makine Ogrenmesi
Y ontemleri, Bilgisayarli Tomografi






ABSTRACT

MACHINE LEARNING SUPPORTED LUNG IMAGING

LEYLEK, Giilce

MSc in Computer Engineering
Thesis Supervisor: Prof. Dr. Nakife Yasemin TOPALOGLU
Second Supervisor: Assist. Prof. Ahmet EGESOY

December 2023, 59 pages

The aim of this study is to achieve reliable and automatic detection of COVID-19 from
lung computed tomography images using machine learning methods. Computed tomography
has been playing an important role in the diagnosis of lung diseases since the late twentieth
century. The life-threatening risk and economic burden caused by the COVID-19 pandemic has
shown the importance of support from artificial intelligence technologies against this and
similar diseases. In this study, segmentation and image enhancement processes are used to
remove unnecessary details from images to improve classification performance. In addition,
fine-tuning techniques were used with transfer learning as a solution to data insufficiency.
When these techniques are used with suitable parameters, they provide higher performance than
similar studies.

To make a simple comparison between the performance of the applied techniques, slice-
based classification performances were calculated. For real diagnosis success evaluation,
patient-based success rates were determined by combining slice-based information. As a result
of the study, the highest accuracy rate was obtained by the VGG-16 model with 95,45% in
slice-based evaluation. In patient-based evaluation, the highest performance in accuracy was
achieved by the ResNet152V2 model with 98,02%, when accuracy and precision were
evaluated together, the highest F-5 score performance was achieved by the VGG-16 model with
99,52%. The model, techniques and parameters used are considered to provide a reliable
artificial intelligence prescription for tomography-based automated diagnosis of COVID-19
and similar lung diseases.

Keywords: Lung Segmentation, COVID-19 Detection, Machine Learning Methods,
Computed Tomography.
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ONSOz

“Makine Ogrenmesi Destekli Akciger Goriintileme” baslhkli
caligmada bilgisayarli tomografi goriintiilerinin kesitleri ele alinmigtir. Bu
goriintlilerin islenmesi yolu ile makine 6grenmesi temelli bir COVID-19
tespiti ve akciger bolltlemesi gerceklestirilmistir. COVID-19 tespitinde
zamanin ne kadar 6nemli oldugunun pandemi zamaninda goriilmiis olmasina
istinaden, hastaliklarin teshisinde bilgisayar destekli teshisin 6nemi bir kez
daha glindeme gelmistir.  Teshislerde destek saglayacak olan
otomatiklestirilmis sistemlerin, makine 6grenmesi destegi ile az sayida drnek
goriintili ile dahi ¢ok sayida teshise destek saglayabilecek kapasitede oldugu
gorilmiustir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin arastirilmasinin, temel mantiginin
anlagilarak goriintiilere ve probleme en uygun yontemlerin secilebilmesi
asamalarinda; kaynaklarin, arastirmalarin ve yol gosterenlerin 6nemi bu
degerli siiregte tarafimca bir kez daha anlagilmistir. Bir probleme yonelik
uygun veri seti bulmanin ve uygun veriler ile ¢alismanin 6nemi de ayni sekilde

problemin ¢dzimune yonelik yontemlerin tespiti asamasinda 1s1k tutmaktadir.
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1.  GIRiS

Diinya genelinde pandemiye yol agan COVID-19 hastalig, ileri safhalarda zatiirreye ve
coklu organ yetmezligine doniiserek oliimciil olabilmektedir. COVID-19’un teshis edilmesi
polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) tekniginin kullanilmaktadir. PCR tekniginin yani sira
bilgisayarli tomografi (BT) ve X-ray gibi radyolojik gogiis goriintiillemesi yontemleri dogru
taniya katki saglamaktadir (Ozdemir, vd., 2020). Son yillarda BT gériintiileri ile dogru ve hizli
teshis yapilabilmesi igin yapay zeka ve makine 6grenmesinin kullanimi yaygimlagmistir
(Alimadadi et al., 2020). Bu c¢alismada, makine 6grenmesi yOntemleri ile akciger BT
gorunttlerinden COVID-19 hastaliginin tespit edilmesi amaglanmaistir.

Bilgisayarli tomografi (BT), goriintiileri birgok hastaligin tespitinde kritik bir rol
oynamaktadir. Bir BT c¢ekiminin ¢ok sayida akciger kesiti igcermesi, bilgisayarli gorii

yontemlerinin gerekli oldugunu gostermektedir (Sluimer et al., 2006).

Gilinlimiizde, tan1 asamasinda radyologlara yardimci olmasi hedeflenen otomatik algilama
sistemlerine Bilgisayar Destekli Teshis (BDT) sistemi denmektedir. Tipik olarak, BDT
mimarisinin ilk agamalarindan biri radyolojik goriintiilerin nemli pargalarinin boliitlenmesidir
(Ozekes vd., 2006). Boliitleme ile otomatik veya yar1 otomatik olacak sekilde ilgilenilen alan
cikartilmaktadir. Bu yontem farkli tibbi problemlere yonelik c¢alismalarin 6ncesinde
kullanilmaktadir (Norouzi et al., 2014). Bu gelismelerden sonra arastirmacilar, hasta verileri
iizerinden hastalik teshis edebilmek icin yapay zeka ve bilgisayar algoritmalarina

yonelmislerdir.

Yapay zeka; saglik sistemi igerisinde teshis, tedavi, halk sagligi vb. bir¢cok alanda
kullanilmaktadir. Yapay zekanin akciger goriintiileri tizerinde kullanimi 6zellikle pandemi
doneminden itibaren artis gostermistir. Bu durum, COVID-19 hastalarinin hizli tespitinde
yapay zekanin dnemini ortaya koymaktadir (Dack et al., 2023). Yapay zekanin bir alt dali olan
makine dgrenmesi, egitim verilerini kullanarak biiyiik veri kiimeleri tizerinden varyasyonlar
tespit edebilir. Bu dogrultuda makine 6grenmesi erken teshis arastirmalari ve teshis alanlarinda
fayda saglayabilir (Boddu et al., 2022).

Makine 6grenmesi yontemleri, bilgisayar sistemini tahminleme yapabilecek bir uzman
olarak egitmek i¢cin 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu yontemler egitim verilerine gore kaliplari
cikarabilen ve ardindan verilen test verilerine gore otomatik tahminleme yoluyla isleyebilen
yapilardir. Makine 6grenmesi, 1990’11 yillarda ayr1 bir alan olarak incelenmeye baslanmustir.
Giliniimiizde ise makine 6grenmesi yontemleri medikal ve daha baska alanlarda olmak {izere
siklikla kullanilmaktadir (Portugal et al., 2018).



Makine 6grenmesinin arastirma alanlarindan biri olan transfer 6grenme, insanlarin daha
onceki tecriibelerinden 6grenerek karsilasilan bagka problemlerin bu tecriibe ile ¢oziimiinden
faydalanmaktadir. Transfer 6grenme yaklagimlari, Pratt’in 1993 yilinda yaptig1 ¢alisma ile hiz
kazanmistir (Firildak vd., 2019).

Calismamizda, makine dgrenmesi tekniklerinden olan transfer 6grenme ile akciger BT
gorunttlerinden COVID-19 tespit edilmesi hedeflenmistir. Genel yapi; goriintii 6n isleme
teknikleri, goriintiilerin boliitlenmesi ve transfer 6grenme ile belirtilen probleme ¢6ziim
bulunmasina yonelik kurulmustur. COVID-19’un tespiti asamasinda diger medikal
hastaliklarda da oldugu gibi model egitimi igin kisitli veri bulunmaktadir. Bu sebeple
calismamamizda, az veri ile dahi yliksek dogruluk elde edebilen transfer 6grenme yontemi ve
ince ayar (fine-tuning) birlikte kullanilmstir.

Tezin ikinci bolimunde yapay zeka ile hastalik teshisi, goriintii isleme, makine 6grenmesi
ve akciger BT goriintiilerinde makine 6grenmesi ile COVID-19 teshisi hakkindaki ¢alismalarin
literatiir incelemesi yer almaktadir. Ugiincii béliimde tez calismamizda kullanilan veri seti,
uygulanan goriintii isleme yontemleri ile boliitleme ve makine Ogrenmesi yontemleri
tanitilmistir. Dordiince boliim, tez kapsaminda gelistirilen modelleri igermektedir. Besinci
boliim, gelistirilen modellerden elde edilen sonuglar1 karsilagtirmali olarak irdelemektedir ve

yapilabilecek sonraki ¢aligsmalar tartismaktadir.



2. LITERATUR

Goriintli isleme, boliitleme ve makine 6grenmesinin bir arastirma alani olan transfer

ogrenme hakkindaki literatir bu béliimde incelenmistir.

Literatlirde akciger hastaliklarinin teshisi ve akciger boliitlemesi hedeflenerek c¢esitli
calismalar bulunmaktadir (Abdullah et al.,2019; Hu et al., 2023; Chithra et al., 2018). Bu
calismalar iizerinde makine O6grenmesi yoOntemlerinden faydalanildiginda oldukca yuksek
sonuglar alindigi goriilmiistiir. Teshis asamasinda g¢ok farkli yontemler kullanilsa bile,
bolutlemeyle belirlenen problem igin, gereksiz alanlar1 goriintiilerden temizlemek faydali bir

uygulamadir.

2.1. Yapay Zeka ile Hastalik Teshisi

Makine 6grenmesi ve derin 6grenmeyi kapsayan yapay zeka, hastalik teshisinde siklikla
kullanilmaktadir. Ozellikle erken teshis gerektiren hastalarin tespit edilmesinde yapay zeka
tabanli tekniklerin kullanilmasi teshise hiz kazandirmaktadir (Kumar et al., 2022). Erken
teshisin de hastanin tedavisinin basari ile sonu¢lanma olasiligini arttirdigr bilinmektedir. Bu
dogrultuda, teshis sirasinda karsilasilabilecek sorunlari en aza indirmek amaciyla yapay zeka

ve cesitli karar destek sistemlerinden yararlanilmaktadir (Lawton et al., 2021).

BDT sistemleri, tibbi goriintiilerde anomali tespitinde radyoloji uzmanlarina ikinci bir
bakis acis1 olarak gorev yapmaktadir. BDT sistemleri, karar vermeyi hizlandirarak
destelemekte ve teshiste insan hatalarim azaltmaktadir (Ozen, 2013). Guiniimiizde, hastaliklarin
teshisini destekleyici, smiflandirict yazilim ve araglar iizerine ¢alismalar artmaktadir. Son
yillarda oldukca basarili makine Ogrenmesi algoritmalart gelistirilmis ve derin 6grenme

algoritmalar1 ile hata orani oldukga diismiistiir (Isik, vd., 2015).

Yapay zeka ve makine O6grenmesi; Alzheimer, kanser, tiberkiloz, beyin ve damar
hastaliklar1 gibi farkli hastaliklarin teshisinde kullanilmaktadir (Kumar et al., 2022). Murugan
et al. 2021 yilinda, Alzheimer hastaliginin manyetik rezonans goriintileme (Magnetic
Resonance Imaging: MRI) goriintiileri iizerinden tespiti i¢in bir ¢alisma gergeklestirmistir.
Calismalarinda evrisimli sinir aglarini 6zellestirerek DEMNET isminde bir yap1 dnermislerdir.
Kullanilan agik kaynakli veriler ile olusturduklar1 ag tizerinde %95,23 dogruluk, %97 egri
altinda kalan alan (Area Under the Curve: AUC) sonucu elde etmislerdir (Murugan et al.,2021).

Akciger hastaliklarinin makine 6grenmesi yontemleriyle tespiti de literatirde siklikla yer

almaktadir. Akciger goriintiileme c¢iktilar ile akciger kanser tespiti, akciger nodiil tespiti,



akciger emboli tespiti ve pnOmoni gibi hastaliklarin teshisinde 6grenme yontemleri
kullanilmistir (Gonem et al., 2020).

Zhang et al. 2019 yilinda, akciger kanseri tespiti ve siniflandirmasi igin derin evrisimli
aglar ile bir ¢alisma gerceklestirmistir. Calismalarinda, Lung Imaging Database Consortium
isimli veri tabindan alinan akciger BT goriintiilerini kullanmiglardir. Calismada, AlexNet ve
VGG-16 transfer 6grenme yontemleri kullanilmistir. AlexNet modeli ile %97,76 siniflandirma
dogrulugu elde etmislerdir. Kanser tiirlerinin siniflandirilmasi asamasinda ise tiim siniflarda
%090 tizerinde dogruluk elde etmislerdir (Zhang et al., 2019).

COVID-19, 2019 yili aralik ayinda Cin’de ortaya ¢ikmis ve Kisa siire igerisinde tim
diinyaya yayilarak pandemiye doniismiis olan ciddi bir salgin hastaliktir. COVID-19'un
degerlendirilmesinde BT goruntilemesi kabul gérmektedir (Pontone et al., 2021). BT (izerinde
en sik ve erken rastlanan COVID-19 radyolojik bulgusunun, buzlu cam opasitesi oldugu
belirtilmistir (Ozdemir, vd., 2020). Hastaligin erken tamisinda akciger grafisinin duyarlilig
%30-60 olarak degismekte oldugundan, buzlu cam tarzindaki bulgularin akciger grafisinde
gorillemeyebilecegi  belirtilmistir. Bu dogrultuda, uygun durumlar mevcutsa BT
degerlendirmesi onerilmektedir (Komiirciioglu, 2020).

Dutta et al. tarafindan 2021 yilinda yapilan ¢alismada, akciger BT goriintiileri Uzerinden
COVID-19 tespiti hedeflenmistir. InceptionV3 transfer grenme modeli diizenlenerek yeni bir
model olusturulmustur. Modelin son birka¢ katmani1 dort 6zellestirilmis katman igeren derin
sinir aglar ile degistirilmistir. Sonuglara bakildiginda 6zellestirilen modelin InceptionV3’nin

aldig1 %71 sonucuna kiyasla %84 dogruluk ettigi goriilmiistii (Dutta et al., 2021).

Gifani et al. tarafindan 2021 yilinda yapilan calismada, BT goriintiileri lizerinden
COVID-19 tespiti hedeflenmistir. Calismalarinda agik kaynakli bir veri seti kullanmustir.
Kullanilan veri seti 349 COVID-19, 397 normal gorunt kesiti icermektedir. Toplamda 15 farkli
onceden egitilmis transfer 6grenme modeli kullanilmistir. Hedefe yonelik olarak modeller
iizerinde ince ayar saglanmistir. Sonrasinda topluluk yontemi uygulanarak tanima
performansinin  arttirilmasini  hedeflemislerdir.  Topluluk ydnteminde transfer 6grenme
modellerinin ¢ogunluk oylamasina dayali olarak sonuglar saglanmistir. EfficientNetBO,
EfficientNetB3, EfficientNetB5, Xception ve Inception_resnet v2 modellerinin ¢ogunluk
oylamasi; %85,7 kesinlik, %85,4 hassasiyet ve %85 dogruluk ile bireysel transfer 6grenme
yapilarindan daha yiiksek sonug elde etmistir (Gifani et al., 2021).



2.2. Goriintii Isleme

Goriintli  islemenin amaci smiflandirma veya Oznitelik ¢ikarma islemlerinin
uygulanmasindan dnce goriintiilerin kalitesini artirmaktir (Saxena et al., 2016). iki boyutlu
gorlntiiler lizerinde uygulanan gorintii isleme yoOntemleri goriintliye uyarlanabilirlik,
tekrarlanabilirlik 6zellikleri saglamaktadir. Bu 6zellikler kazandirilirken goriintiiniin orijinal
dogrulugu korunmaktadir. Goriintii isleme teknikleri farkli alt basliklara ayrilmaktadir ve her
biri farkli problemlerin ¢oziimiinii hedef almaktadir. Bu alt basliklar; Goriintii 6n isleme,
gorlntii 1iyilestirme, goOriintli boliitleme, Oznitelik c¢ikartma ve son olarak goriintiilerin

siiflandirilmasi olarak temelde verilebilir (Chitradevi et al., 2014).

Akciger BT ve gogiis rontgen goriintillerinde COVID-19 teshisi i¢in yeniden
boyutlandirma, giiriiltii azaltma, goriintii lizerindeki ayrintilar1 belirginlestirerek bilgileri daha
goriiniir kilmak i¢in goriintii iyilestirme ve temel bir rol oynayan béliitleme, siklikla kullanilan
on isleme teknikleridir. Medikal alanda, goriintii ilizerindeki verilerin belirginlestirilmesi ve
bilginin arttirtlarak tibbi goriintiileme uygulamalarinda kullanabilmesi i¢in bu yodntemlere
siklikla bagvurulmaktadir (Shyni et al., 2022).

Bir diger goriintii isleme teknigi olan morfolojik yontemler, goriintiiniin 6zellikleri ve
sekli ile ilgilidir. Morfolojik islemlerin genel amaci goriintiilerin temel sekil 6zelliklerini
koruyarak gurdltuleri gidermektir. Morfolojik islemler boliitleme sonrasinda kalan kusurlari
gidermek i¢in de sik¢a kullanilmaktadir. Siirecin en temel iki 6rnegi genisletme (dilation) ve
asindirma (erosion) olarak verilmektedir. Genisletme islemi, ilgili bolgenin genisletilmesinin
gerektigi durumlarda kullanilir. Piksel gruplart genislediginden bosluklarin kapatilmasi
gereksinimi i¢ceren durumlarda tercih edilir. Asindirma ise birlesmis olan nesnelerin birbirinden

ayrilmasi gereksinimi igeren durumlarda tercih edilir (Goyal, 2011).

2.2.1. Gorunti Tyilestirme Yontemleri

Gorlintli iyilestirme, gorlintiideki bilgilerin algilanmasini gelistirmeyi ve otomatik
goriintii isleme teknikleri igin daha iyi bir girdi saglamay1 hedefler (Chaudhary et al, 2012). Tip
gorintiileri, uydu goriintiileri vb. farkli alanlardaki goriintiiler yiiksek giiriiltii ve zayif kontrast
barindirmaktadir. Goriintii kalitesinin arttirilmasi i¢in giiriiltiiniin azaltilmas1 ve kontrastin
arttirilmasit 6nemlidir (Singh et at., 2014).

Calismamizda kullandigimiz, kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitleme, (contrast-
limited adaptive histogram equalization: CLAHE) goriintii iyilestirme yontemlerinden biridir.
CLAHE yontemi ile, azaltilmis giiriiltii ve artirilmis goriintii kontrasti elde edilir.



Histogram esitleme, en sik yogunluk degerlerini etkili bir sekilde yaymak veya
goriintiiniin yogunluk araligimi1 genisletmeyi amaclar. Bu, belirli 6zelliklerin gorinimint
iyilestiren ve oOzellik ¢ikarma sirasinda daha iyi performans gosteren, yiiksek kontrastli
gorintilerle sonuglanmaktadir. Farkli problemlere yonelik kullanilan standart histogram
esitleme ve CLAHE gibi farkli teknikler bulunmaktadir.

Histogram Egitleme (HE), piksel degerlerinin dagilimi tiim goriintii boyunca tutarl
oldugunda en iyi sekilde ¢alismaktadir. Goriintiiniin cogundan belirgin sekilde daha agik veya
daha koyu alanlar oldugunda, bu alanlardaki kontrast bu durumda uygun sekilde
artirilmayacaktir. Bu durumda kullanilacak en iyi yontem CLAHE olacaktir. CLAHE, her
piksele komsu bir bolgeden tiiretilen bir doniistirme islevi uygulamaktadir. Her pikseli
degistirmek icin bir karenin histogrami veya goriintiiniin pikseli cevreleyen alt bolgesi
kullanilmaktadir. Standart histogram esitlemede kullanilan "genel esitleme" goriintiiniin ¢esitli
bolgelerine yinelemeli olarak uygulanmaktadir (Lawson et al., 2021).

CLAHE algoritmasi belirtildigi gibi, AHE (adaptif histogram esitleme) algoritmasina
benzer sekilde c¢alismaktadir. Aralarindaki tek fark CLAHE’nin kiimiilatif dagilim
fonksiyonunu hesaplamadan once, biiyiitmeyi sinirlamak i¢in histogrami belirli degerlerde
kirpmasidir. Kullanicilarin degerlerini ayarladigi iki onemli degisken olan klip limiti ve doseme
boyutu, CLAHE yaklagiminin ne kadar iyi performans gosterdigini belirlemektedir (Siddhartha
et al., 2020). Kirpma limiti, histogramdaki giiriiltiiniin ne kadarinin yumusatilacagini ve sonug
olarak kontrastin ne kadar iyilestirilecegini kontrol etmektedir. CLAHE, kirpma limiti ile
histogrami1 kirparak amplifikasyonu kisitlamaktadir. Kirpma limitini asan histogram, CLAHE
araciliiyla tiim histogram arasinda esit olarak dagitilmaktadir. CLAHE orijinal bir gorintly
ust Uste binen kiicuk parcalara bolmektedir. Bu parametreye “déseme boyutu’ ad1 verilmektedir
(Gedik, 2013).

Sonu¢ olarak CLAHE algoritmasi1 kullanilarak goriintii kontrasti artirilabilir ancak
CLAHE uygulamasi ek giiriiltiiye de neden olabilmektedir (Lawson et al., 2021). Bu sebeple,
olast1 bir giriltiyli azaltmak i¢in amaca yonelik bir giriilti azaltma filtresi
kullanilabilir. CLAHE uygulamasi goriintii tizerinde kontrastin iyilestirilmesi yaninda, kii¢iik
detaylarin ve dokularin Uzerinde de iyilestirme saglamaktadir (Koonsanit et al., 2017).
Incelenen goriintii iyilestirme yontemleri medikal goriintiiler iizerinde yiiksek onem derecesine
sahiptir (Awwalin et al., 2021). Calismamiz igerisinde CLAHE algoritmasi, bolttleme
asamasinda akciger smirlarimin ve dokusunun belirginlestirilmesinde 6nemli bir rol

oynamaktadir.



2.2.2. Bolutleme

Boliitleme, goriintii isleme alaninda en temel ve Onemli islemlerden biridir. Tibbi
gorlntiiler, organlarin ve lezyonlarin piksellerini arka plandan ayirt etmek icin
bolutlenmektedir. Lezyonlarin veya organlarin hacimleri ve sekiller hakkinda kritik bilgiler
bolutlemeyle elde edilebilir. Hedef organin dogru béliitlenmesi ¢ogu BDT sisteminin verimli
ve etkili galismasinda kritik rol oynamaktadir (Ozekes vd., 2006). Gériintii islemenin ilk
asamalarindan olan boliitleme, Ozellikle teshise destek saglamak amaci ile kullanilan
biyomedikal goriintiilerde bliyilk 6nem tasimaktadir. Bu asamanin yiliksek dogruluk ile

tamamlanmas1 sonraki goriintii isleme asamalarini da etkileyecektir (Pektatli, 2011).

Boliitleme igin genellestirilebilecek, en iyi olarak belirtilebilecek bir teknik yoktur.
Secilen teknikler probleme 6zel olmalidir. Goriintii boliitleme teknikleri yogunluk degerlerine,
stireksizlik ve benzerlige dayanmaktadir. Goriintii boliitleme teknikleri genel yapida su sekilde
gruplanabilir; Esikleme, bolge biiyiitme, kiimeleme, kenar tespiti ve model tabanli yontemler
(Ramesh et al, 2021).

Esik tabanli yontem, gri tonlamal1 bir goriintiiyti ikili goriintiiye doniistiirmek icin bir esik
degeri kullanmaktadir. Esik degeri secilirken; esik degerinin {izerinde yogunlukta bulunan
pikseller 6n plan, diger pikseller ise arka plan olarak secilmektedir. Esik degerinin se¢ilmesi
icin kullanilan bazi algoritmalara 6rnek olarak Otsu ve K-means verilebilir. Esik tabanli
yontem, gliriiltii barindirmayan ve kenarlar1 belirgin olan goériintiiler lizerinde en 1iyi sekilde
performans gostermektedir (Ramesh et al, 2021).

Esik tabanli yontem de kendi icerisinde 3 farkl: alt sinifa ayrilmaktadir (Zhu et al., 2007).
Bunlar; biitiinsel esikleme, yerel esikleme ve uyarlamali esikleme seklindedir (Bhargavi et al.,
2014). Bolitleme ile ilgili tim gorintiide bir esik degeri belirlenerek islem saglaniyorsa buna
“biitiinsel esikleme”, goriintiide lokal 6zelliklere gore esikleme saglaniyorsa “yerel esikleme”
isimleri verilir. Yerel esikleme genel esiklemenin yetersiz kaldigi, ¢ok ayrinti bulunduran ve
sabit bir arka plana sahip olmayan goriintilerde tercih edilmektedir (Ozen, 2013). Yerel
esikleme bu kapsamda goriintiiniin bazi1 kisimlarinda iyi sonug verebilirken, bazi kisimlarinda
talep edildigi sekilde sonug¢ dondiirmeyebilir (Norouzi et al., 2014).

Yerel esikleme yonteminde, verilen goriintii farkli bolimler i¢in kendi igerisinde
goriintliyll alt boliimlere ayirir ve sonuglart birlestirerek sunar. Her bir alt goriintii i¢in esik
degeri segilerek farkli istatistiksel yontemler kullanilir. Bu istatistiksel yontemler; ortalama,
standart sapma, ortalama ve standart sapma birlikte ve maksimum ve minimumun ortalamasi
seklinde olabilir. Yerel esikleme, biitiinsel esiklemeye kiyasla bir goriintilyii boliimlere

ayirmak i¢in daha fazla zamana ihtiya¢ duymaktadir. Bu kapsamda esik degerinin yanlis olarak



secilmesi hatali sonuglara yol agabilmektedir. Alt smiflarda, esik degerinin otomatik olarak
belirlenebilmesi amaci ile Otsu esikleme algoritmasi gibi bazi yontemler kullanilmaktadir
(Norouzi et al., 2014). Otsu esikleme algoritmasi, klasik esikleme ile yeterli ayrim
saglanamadiginda yani goriintiide karmasik bilgiler var ise optimum esik degerini veren bir
algoritmadir (Zhu et al., 2007).

2.3.  Makine Ogrenmesi

Giiniimiizde, tibbi goriintiilemenin hastalik tan1 ve tedavisinde bir¢ok alanda kullanilmasi
ile klinik goriintiileme alaninda bilgiler hizla artmaktadir. Bu dogrultuda, cok biyik
miktarlarda verinin islenebilmesi i¢in algoritmalar ve yontemler gerekmektedir. Goriintiilerden
ogrenerek teshis saglayabilmek i¢in biiyiik sayidaki goriintii 6rneklerinden 6grenim saglayacak
olan makine 6grenmesi giindeme gelmektedir (Giger et al., 2018). Makine dgrenmesi, ilgili
tahmin ve teshisin saglanmasinda 6nemi bulunan goriintii 6zelliklerinin kullanilan makine

ogrenmesi algoritmasi tarafindan hesaplanmasidir (Erickson et al., 2017).

Makine o6grenmesinde yaklasimlar denetimli ve denetimsiz olmak (izere iki ana
kategoriye ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme yaklasimi tahminleme icin geri bildirim alarak,
etiketlenmis veri kullanmaktadir. Denetimli yontemler siniflandirma ve regresyon igin
uygundur. En sik kullanilan algoritmalar k-en yakin komsuluk, destek vektor makineleri, yapay
sinir aglar1 olarak verilebilir. Denetimsiz 6grenme tahminleme igin herhangi bir geri bildirim
almamaktadir ve etiketli veri gerektirmemektedir. Denetimsiz 6grenme, verilerdeki gizli
kaliplar1 bulmay1 hedefler. K-means kiimeleme algoritmasi denetimsiz 6grenme algoritmasina
ornek olarak verilebilir (Chauhan et al., 2021).

Makine 6grenmesi algoritmalari, mevcut verilerden 6grenerek karmasik ve biiyiik veri
setleri igerisindeki desenleri hizli bir sekilde tespit edebildiginden kanser tan1 ve teshislerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin; BT taramalarmnin analiz edilerek akciger kanseri
teshisinde, gogiis kanseri teshisinde, deri goriintiilerini analiz ederek lezyonlarin
siniflandirilmasinda vb. alanlarda yiiksek sayida veri bulundugundan algoritma basarimlari
yiksek sonuglar verebilmektedir. Makine 6grenmesi ile yapilan ¢alismalar bunlarla sinirl
kalmayarak astim, KOAH, mezotelyoma (bir akciger zar1 kanseri) gibi gesitli akciger hastalik
teshisleri i¢in de kullanilmistir (Sevli, 2019).

Derin 6grenme, yapay sinir aglarini kullanan ve ham verilerin dogrudan islenmesine
imkan veren, makine dgrenmesinin bir alt alanidir. Bu modeller, katman sayisina ve katman
bagina birim sayisina bagli olarak egitim siiresince tahmin edilebilecek milyonlarca
parametreye ulasabilir. Derin 6grenme modelleri, nispeten kiigiik veri setleri yerine biiyiik veri
kGimeleri icin daha uygundur. Bunun sebebi ise, kigik veri kiimelerinin asir1 uyuma yatkin



olmasidir. Derin 6grenme, tibbi goriintiiler, radyoloji ve onkoloji alanlarinda blylk veri
kiimelerindeki ¢ok karmasik iliskileri tespit edebilmesi sebebiyle sik¢a kullanilmistir
(Castiglioni et al., 2021). Saglik alaninda derin 6grenme ile, hastaliklarin tan1 ve teshisinin daha
hizli gerceklestirilebilecegi, ameliyatlarin bir kismini robotlarin yapabilecegi, hastaya otomatik

cevaplarin sunulabilecegi sistemler iizerinde ¢alisiimaktadir (Keles, 2018).

Tip alaninda derin 6grenmenin temel zorluklari, modellerinin yiiksek bagarimlar elde
etmesi i¢in gerekli olan egitim verisini toplama ve etiketleme eksikligidir. Bu dezavantajin
ustesinden gelmek icin 6nceden ¢ok biiyiik veri kiimeleri ile egitilmis olan modellerden bagka
bir deyisle, transfer 6grenmeden yararlanilabilir (Alzubaidi et al.,2020). Transfer 6grenme
makine dgrenmesinin bir diger alt ¢alisma alanidir. Onceden egitilmis olan benzer gérevlere
iliskin bilgilerden yararlanarak, bu bilgileri yeni bir gorevde kullanip bilgi transferi
saglamaktadir. Bu sayede transfer 6grenme, egitim icin yiiksek sayida veri gereksinimi
problemine ¢6ziim olmustur. Buna ek olarak zaman ve donanim kaynaklarindan da tasarruf
saglamaktadir (Kim et al., 2022).

Ogrenme transferi, uygun durumlar arasinda yapildiginda basarili olacaktir. Basarimin
saglanmasindaki en 6nemli faktorler kaynak ve hedef alanlar arasindaki alaka diizeyi ve alanlar
arasindaki bilginin problem i¢in faydali olan kisminin bulunma kapasitesidir (Zhuang et al.,
2020).

2.4. Makine Ogrenmesi ve BT Gériintiileri ile COVID-19 Teshisi Hakkindaki
Calismalar

Literatiirde akciger BT goriintiilerinden makine 6grenmesi ile COVID-19 teshisine

yonelik ¢ok sayida ¢calisma bulunmaktadir.

Skourt et al., goriintii boliitleme igin sik¢a kullanilan derin 6grenme mimarilerinden olan
U-net’i kullanarak bir akciger BT gorunti bolitlemesi onermistir. Akciger BT goriintiilerinden
gereksiz bilgileri silebilmek ve sadece gerekli alanlara odaklanabilmek i¢in bélitleme gerekli
bir adim oldugundan U-net ile bir yaklasim gergeklestirmislerdir. Ag parametreleri olarak batch
boyut degeri 32, donem (epoch) degeri 50 olarak belirlenmistir. Ag performans degerlendirmesi
icin Dice katsayist endeksini kullanmiglardir ve sonug 0.9502 olarak elde edilmistir (Skourt et
al., 2018).

Seum et al. tarafindan 2020 yilinda, BT goriintiileri tizerinden COVID-19 tespiti igin
transfer 6grenme ile yapilan ¢alismada, 1252 adet COVID-19, 1229 adet normal akciger BT
kesiti igeren agik kaynakli bir veri seti kullanilmistir. Akciger BT goriintiilerine U-Net ile
boéliitleme uygulanmasinin, modellerin performansina katkisi 6l¢tilmiistiir. Calisma igerisinde
en iyi oranlari, U-Net kullanilan sekilde DenseNet201 modelinde %89,92 dogruluk ve %89,67
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F-1 skoru elde edilmistir. Calisma kapsaminda performanslar degerlendirildiginde, boliitleme
uygulamasinin transfer 6grenme modellerinin performansini arttirdigr belirtilmistir (Seum et
al., 2020).

Pandey et al. tarafindan 2022 yilinda gergeklestirilen calismada, BT gorintileri Gzerinden
Otsu boliitleme yontemi ve transfer 6grenme modelleri kullanilarak COVID-19 teshisi
gergeklestirmistir. Kullanilan transfer 6grenme yontemleri; VGG-16, ResNet-50 ve MobileNet
seklindedir. Boliitleme saglanmamis ve saglanmamis veri seti tizerindeki sonuclar Tablo 2.1.’de
modeller bazinda goriilmektedir. Sonuglar karsilagtirildiginda boliitleme saglanan ve
saglamayan veri setlerinde en yiiksek basarim oranin1 VGG-16 modeli elde etmistir (Pandey et
al., 2022).

VGG-16 ResNet-50 MobileNet
Bolutlenmeyen Veri Seti Dogruluk (%) 83,18 70,24 72,98
BolUtlenen Veri Seti Dogruluk (%) 99,28 75,08 80,12

Tablo 2.1. Pandey et al. 2022 ¢alismasi bolutleme-model dogruluk sonuglar

Yang et al. 2021 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada, akciger BT goriintiilerinden transfer
o0grenme modeli ResNet152V2 ile COVID-19 tespiti gerceklestirmistir. Calismada agik
kaynakli akciger BT goriintii verileri kullanilmistir. Veri dagilimlar1 COVID-19 smnifi igin
1252, normal sinifi icin 1259 adet goriintii kesiti icermektedir. Onerilen model, %95,06
dogruluk, %97,19 kesinlik, %92,81 ve %94,96 hassasiyet degerlerini elde etmistir (Yang et al.,
2021).

Uckuner vd. 2021 yilindaki ¢alismalarinda, 3 adet sinif iceren COVID-19 veri seti transfer
ogrenme yontemi kullanilarak siniflandirma islemini gergeklestirilmislerdir. Veriler %80
egitim, %20 test olmak tlizere ayrilmistir. Calismada InceptionV3, Xception, ResNet152V2,
DenseNet201, InceptionResNetV2 ve VGG19 modelleri tercih edilmistir. Onceden egitilmis
modeller kullanilarak olusturulan smiflandiricilar ile egitim saglanmistir. Elde edilen
modellerin test verisi i¢in dogruluk oranlar1 Tablo 2.2.’de gorilmektedir. Xception ve VGG-
19, yiiksek dogruluk degerlerine en hizli ulasan modellerdir. InceptionResNetV2 ise Onerilen
diger 5 modelden daha iyi sonuglar elde etmistir (U¢kuner vd., 2021).
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InceptionvV3 Xception InceptionResNetV2 VGG19 ResNet152V2 DenseNet201

Dogruluk 98,6 98,7 99,3 978 987 98,0
(%0)

Tablo 2.2. Ugkuner 2021 ¢aligsmasi model dogruluk sonuglari

Maftuni et al. tarafindan 2021 yilinda gergeklestirilen calismada derin 6grenme modelleri
kullanilarak COVID-19 teshisi hedeflenmistir. Calismada, 3 farkli etiket kiimesinden yiiksek
cesitlilik gosteren bir veri seti derlenmistir. Bu veri seti tizerinde DenseNet-121 ve Residual
Attention-92 modellerini topluluk 6grenmesini kullanarak egitim saglamiglardir. Egitim
oncesinde goriintiilere arka plan kaldirma, akciger alanini kirpma, goriintii normallestirme gibi
goriintli doniistimleri uygulanmistir. Burada meta 6grenici olarak {li¢ katmanli tam baglantili
(Fully connected: FC) meta 6grenicinin tek basina kullanilmasi ve destek vektor makineleri ile
kullanilmast seklinde iki farkli kullanom mevcuttur. Calisma sonuglarmma bakildiginda
modellerin tekli kullanimindansa, topluluk 6grenmesi ile iki modelin birlikte kullanilmasinin
daha yiiksek sonuglar verdigi gorilmistir. En yiksek sonucu FC ve destek vektor
makinelerinin meta dgrenici olarak kullanildigi topluluk 6grenme modeli ile %95,31 dogruluk

oranyila elde etmislerdir (Maftuni et al., 2021).
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3. MATERYAL VE METOT

Calisma kapsaminda Python dili kullanilarak bir makine Ogrenmesi modeli
gelistirilmistir. Python programlama dilinin veri isleme, goriintii isleme ve makine 6grenmesi
kiitiiphaneleri agisindan zengin olmasi ¢alisma agisindan 6nemli goriilmiistiir. Bu duruma ek
olarak Python programlama dilinin veri gorsellestirme i¢in de tam tesekkiillii ozellikler
sunmasi, ¢alismanin kodlanmasi asamasinda tercih sebebi olmustur (Python, 2023). Gelistirilen
makine 6grenmesi modellerinin egitimi ve testi i¢in Google Colab {izerinde bulunan grafik

islem birimleri (graphics processing unit: GPU) kullanilmistir (Google Colab, 2023).

Gelistirilen makine 6grenmesi modelinde, transfer 6grenmenin teshise destek saglayacak
sekilde kullanilmasi i¢in akciger BT goriintiilerinden COVID-19 tespitine yonelik a¢ik kaynakl
bir veri setinden faydalanilmistir (Maftouni et al., 2021). Sistemin genel mimarisi su

asamalardan olusmaktadir:

e Iilk asamada goriinti isleme ve iyilestirme ydntemleri gdriintiilere
uygulanmaktadir.

e lkinci asamada goriintiiler maske olusturularak boliitlenmektedir. Bu asamanin
onemi akcigerin tamamini kapsayacak bir maske olusturmaktir, bu sayede dogru
bir boliitleme islemi saglanacaktir. TUm gorUntilere bollitleme islemi
uygulandiktan sonra boliitlenmis kesitler elde edilmistir.

e Ugciincii asamada ise veriler transfer 6grenme modellerine verilerek egitim
saglanmistir. Egitimler sirasinda dogrulama veri seti de olusturulmustur. Veri
arttirrm1 ve ince ayar yontemi de kullanilarak veri yetersizligine ¢6zim
saglanmigtir. Egitim sonrasinda modellerin testleri hasta bazinda ve kesit bazinda
olacak sekilde gergeklestirilmistir. Hasta bazinda ayrim saglanmasi agamasinda
veri setinin meta verileri kullanilmistir. Ugiincii asama sonucunda hasta bazinda

ve kesit bazinda basarim metrikleri elde edilmistir.

Sistem mimarisi, Birlesik Modelleme Dili (Unified Modelling Language: UML) aktivite
diyagrami ve veri akig diyagrami formatlarinda ¢izilmistir. Diyagramlar; goriinti isleme,
boliitleme, model egitim ve testi olmak iizere 3 temel basliga ayrilarak ¢izilmistir. Sistem
mimarisi aktivite diyagramlari; Sekil 3.1.°de goriintii isleme asamasi, Sekil 3.2.’de boliitleme
asamasi, Sekil 3.3’te model egitim ve test asamasi olarak gosterilmistir. Sistem mimarisi veri
akis diyagramlari ise; Sekil 3.4. (a)’da goriintii isleme asamast, (b)’de bolltleme asamasi, (c)’de

model egitim ve test asamasi olarak gosterilmistir.
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Gorinti isleme

Goriintl
Kesitlerinin
Okunmasi

Test ve Egitim
Verilerinin

Ayrilmasi

CLAHE
Uygulanmasi

Guassian Filtresi
Uygulanmasi

Sekil 3.1. Sistem mimarisi goriintii isleme agsamasi aktivite diyagrami
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Bolutleme

Otsu Uygulanmasi

ilk Maskenin Elde
Edilmesi

Maskedeki
istenmeyen
Alanlarin
Kaldiriimasi

Maskedeki
Bosluklarin
Kapatiimasi

Sonug Maskelerin
Elde Edilmesi

Bolutlenen
Kesitlerin Elde
Edilmesi

Sekil 3.2. Sistem mimarisi bolltleme agamasi aktivite diyagrami
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Model Egitim ve Test

Metaveriler ile
Hastalarin
Ayrilmasi

Hasta Bazinda
Test

Sonug
Metriklerinin Elde
Edilmesi

Dogrulama Veri
Seti
Olusturulmasi

Veri Arttirimi
Saglanmasi

Ince Ayar
Uygulanmasi

Transfer
Ogrenme

Modelin Test
Edilmesi

Kesit Bazinda
Test

Sonug
Metriklerinin Elde
Edilmesi

Sekil 3.3. Sistem mimarisi model egitim ve test agamasi aktivite diyagrami
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D Veri Seti

D islenen Egitim
Verileri

Test ve Egitim

Verilerinin D Egitim Verileri CLAHE Gaussian Filtresi

Ayrilmasi

Uygulanmasi Uygulanmasi

D islenen Test Verileri

D Test Verileri

(@)

islenen Egitim I
Verileri
: islenen Test Verileri ——7m

- Bolitlenen Test
Verileri

- Baolitlenen Egitim
Verileri

Maskedeki

Maskedeki Baolatlenen

u Oulll-as:masl Is::m:x:n Bogluklarin Kesitlerin Elde
vg Kapatilmasi Edilmesi
Kaldinimasi

(b)

D if Test
Verileri

Kesit Bazinda

Veri Artnimi
Uygulanmas:

p | Dodirulama Veri
Seti

Balatlenen Egitim
Verileri

Sonug Kesit Bazinda Transfer : Artinm Sagjlanan
Metriklerinin Test Ggrenme Nice Avse Eiiﬁmsvae'ﬂgi
Elde Edilmesi

Dogrulama
Verilerinin
Olusturulmasi

Hasta Bazinda Metaveriler ile
nug Hasta Bazinda Hasta Bazinda
Metriklerinin Test Aynm
Elde Edilmesi Yapilmasi

(©)

Sekil 3.4. Sistem mimarisi veri akig diyagramlar1 a) Goriintii isleme asamasi, b) Boliitleme agamast,
€) Model egitim ve test agamasi
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3.1. Veri Seti

Calismamizda kullanilan veri seti, yedi farkli agik kaynakli veri setinin derlenmis bir
halidir ve Maftouni et al. tarafindan 2021 yilinda yapilan ¢alismayla sunulmustur. Bir araya
derlenmis olan veri setlerinin her biri acik kaynakli olarak COVID-19 literatlriinde
kullanilmigtir. Veri seti toplum kokenli pnémoni (community-acquired pneumonia: CAP)
goruntt verilerini ve metaverisini de icermektedir. Bu veriler ¢alismamizin odaklandigi
problem kapsaminda olmadig1 i¢in dahil edilmemistir. Maftouni et al. tarafindan elde edilen
veri seti; 466 adet hastadan 7.594 COVID-19 BT kesiti ve 604 hastadan 6.893 normal yani
saglikli BT kesiti icermektedir. Veri seti icerisinde tekrar eden kesit érnekleri bulunmamaktadir
(Maftouni et al., 2021).

Normal
(6893 gdrinti kesiti)
COVID-1%
(7594 gbrunti kesiti)

Sekil 3.5. Veri setindeki COVID-19 ve normal hasta oranlar

COVID-19 ve normal simiflarina ait kesit sayilari ve oranlari Sekil 3.5.°de
gorilebilmektedir. Veri seti Uzerindeki genel dagilima bakildiginda, siniflarin dengeli oldugu
gorulmektedir.

Veri seti, gorunttlerin metaverilerini de icermektedir. Metaveriler COVID-19 ve normal
gorintdler icin virgille ayrilmis degerler (comma sperated values: csv) formatinda ayri sekilde
bulunmaktadir. Metaveriler goriintii kesitlerinin; dosya ismi, benzersiz bir hasta numarasi, tani,

hasta yasi, tilke vb. olmak tizere ayrintili bilgi igermektedir. Kullanilan veri seti, COVID-19
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bulgusu iceren ve icermeyen gorintuleri ayrilmis bir klasor yapist ile bulundurmaktadir.
Goruntiler klasorlerde metaveri icerisinde bulunan gorantu isimleri ile ayni sekilde
bulunmaktadir. COVID-19 bulgusu icermeyen yani normal olarak siniflandirilmis olan kesit
ornekleri Sekil 3.6.’da gorulmektedir. COVID-19 bulgusunu igeren yani COVID-19 olarak
smiflandirilmis olan kesit 6rnekleri ise Sekil 3.7.’de gordilebilir.

@ (b)

Sekil 3.6. COVID-19 bulgusu icermeyen saglikli akciger BT goriintii 6rnekleri

@) (b)

Sekil 3.7. COVID-19 bulgusu iceren akciger BT goriintii 6rnekleri
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Calismamizda kullanilan veri seti, bu ¢alisma icin %70 egitim, %30 test olarak
ayrilmustir. Verilerin test ve egitim setleri seklinde ayrilmasi sirasinda ayni hastaya ait olan kesit
goriintlilerinin hem egitim hem de test verisi igerisinde olmamasina dikkat edilmistir. Aksi

taktirde test sonucunu yaniltici bigimde etkileyebilecegi bilinmektedir.

Metaveri igerisindeki benzersiz hasta numarasi, tani bilgisi ve dosya ismi kolonlar1 test
verilerimiz {izerinde hasta bazinda ayrim saglayabilmemize imkan saglamistir. Hasta bazinda
ayrim benzersiz hasta numaralar lizerinden saglanmistir. Test veri seti icerisine 3 kesit
sayisindan az olan hastalarin kesitleri test veri setine dahil edilmemistir. Bunun nedeni, hasta
iizerinde yapilan tahminleme sonucunda hasta bazinda tahminlemeye katkida bulunamayacak
olmasidir. Test verilerimizin hasta bazinda ayrilmis hali iki sinif olarak Sekil 3.8. ve 3.9.’da
gorsellestirilmistir. COVID-19 hastalarinin kesit sayilarinin hasta bazinda dagilimi Sekil
3.8.’de normal hastalar i¢in hasta bazinda dagilim ise Sekil 3.9.’da gosterilmistir.

72 A

64 1

56 1

48

40 7

32 1

Hasta Sayisi

24 1

16

O I 1
T T
0 50 100 150 200 300
Kesit Sayisi

Sekil 3.8. COVID-19 kesit sayilarinin hasta bazinda dagilimi
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200+

175 A

150 4

125 4

100

Hasta Sayisi

75 7

0 5 10 15
Kesit Sayisi

Sekil 3.9. Normal kesit sayilarinin hasta bazinda dagilimi

3.2. Kullamlan Gériintii isleme Teknikleri

Transfer o6grenme ile COVID-19 teshisini hedefleyen calismamizda, gorintilerin
smiflandirilmaya uygun hale getirilebilmesi igin goriintii isleme yontemleri kullanilmistir.
Goruntiler, ¢alismamiz kapsaminda format fark etmeksizin (.png veya DICOM olmak Uzere)
okunabilmekte ve gosterilebilmektedir. Goruntulerin islenebilmesi igin goruntu kesitleri,
bulunduklart dosyalar lizerinden okunarak ilgili dizilerin igerisine sirali olarak eklenmistir.
Sonrasinda goriintii  kesitleri goriintiilenmek istenilen goriintii numarast ile ekranda
gosterilebilir hale gelmistir.

Goriintiiler lizerinde 6n isleme yapilarak alanlart belirgin hale getirilmektedir. Bu
dogrultuda belirginlesen alanlar daha dogru bir boliitlemeye katkida saglar. Literatiirdeki
calismalarda, CLAHE uygulamasinin boliitleme {izerinde olumlu etkisi oldugu belirtilmektedir
(Khomduean et al.,2023).

3.2.1. Kullamlan Gériintii fyilestirme Yontemleri (CLAHE)

Goruntiler klasorler icerisinden okunduktan sonra 6n islemeye hazir hale gelmistir. Bu
gorintiler Gzerinde ilk olarak gorintlyd iyilestirmek ve kontrasti arttirarak detaylari ortaya
¢ikarmak i¢in CLAHE yontemi uygulanmistir (Koonsanit et al., 2017). CLAHE, uygulanmasi
asamasinda belirli parametreler almaktadir. CLAHE yonteminin genel caligma mantigt
2.2.1.’de agiklanmistir. Calismamizda, 8x8 karo boyutu ve 1,5 kirpma limiti parametre olarak

kullanilmistir. CLAHE uygulanmasi sonrasinda olas1 bir giiriiltii etkisinin azaltmak i¢in
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Gaussian filtresi teknigi kullanilmistir. Sekil 3.10. (a)’da akciger goriintii kesitinin orijinal hali
ve (b) lizerinde CLAHE uygulanmis hali goriilebilmektedir.

100 100

200 200
300 300

400 400

500 500

0 100 200 300 400 500
(@) (b)

Sekil 3.10. Orijinal ve CLAHE uygulanan goriintii kesitleri (a) Orijinal gérunti kesiti (b) CLAHE
uygulanmis olan goriintii kesiti

3.2.2. Kullamilan BélUtleme Yodntemleri

Akciger bolutlemesi, akciger hastaliklarinin tanimlanmasi i¢in BDT sistemlerinin 6nemli
bir 6n isleme adimdir. Bolitleme, teshis edilecek alana odaklanmay1 kolaylastirmakta ve teshis

icin gerekli olmayan alanlarin ¢ikarilmasi ile degerlendirmenin giivenilirligini artirmaktadir.

Bu calismada esik bazli boliitleme yontemi kullanilmistir. Esik bazli yontemlerde
goriintii {izerinde bir veya daha fazla esik degeri kullanilmaktadir. Ornek olarak Otsu yontemi
gorintinun on plan/hedef pikselleri ve arka plan pikselleri olarak iki kategoriye bdlmek igin
optimal esik degerini hesaplar (Essaf et al., 2020). Esik tabanli yontem temel yontemlerden
biridir ve ¢aligmada problemin ¢éziimlenmesinde faydali olmustur.

Otsu yonteminin temel amaci goriintiiyli 6n ve arka piksellere ayirmaktir. Otsu yontemi
kullandig1 algoritma igerisinde goriintiiniin 6n ve arka plan olarak ayrilabilmesi i¢in ideal esik
degerini bulmay1 hedefler (Bhosle et al., 2023). Bu yontem ile géruntu tGzerinden bolutleme
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maskesi elde edebilmek i¢in goriintii 6n ve arka plana ayrilmistir. Otsu uygulanmis olan 6rnek
maske ¢iktis1 Sekil 3.11.’de gosterilmistir.

100

200

300

400

500

0 100 200 300 400 500
Sekil 3.11. Otsu tarafindan iiretilen maske ¢iktisi

Otsu yontemiyle boliitlenmis goruntide akcigerin etrafinda istenmeyen alanlar
mevcuttur. Bunlar bilgisayarli tomografi cihazinin kisimlaridir ve gorlntiiden temizlenmesi
gerekmektedir. Bu kapsamda “clear_border” adinda scikit-image kuittiphanesinde bulunan bir
Python fonksiyonu yardimi ile bu alanlar goriintii tizerinden kaldirilmistir. Temizleme iglemi
sonrasinda akciger dokusu goriintii {izerinde yalniz birakilarak boliitlemenin en 6nemli islevi
saglanmistir. Temizlenmis olan gorinti Sekil 3.12.°de gosterilmistir. Akciger dokusu
etrafindaki fazlalik alanlarin temizlenmesi, fazlalik alanlarin 6grenme yontemleri (zerinde

herhangi bir yaniltici etki olusturmamasi i¢in dnemlidir.
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500
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Sekil 3.12. Cevresel goriintiilerden temizlenmis maske ¢iktisi

Temizlenen bazi kesitler Gizerinde akciger etrafinda kalan istenmeyen kisimlar bulundugu
goriilmustiir. Bu sebeple en biiyiik alanlar tutularak geriye kalan baglantili alanlar goriintiiden
kaldirilmistir. GOrtinttide kalan kiicuk objeler ise gorintl Gzerinden “remove_small_objects”
adinda scikit-image kiitiiphanesi altinda bulunan bir Python fonksiyonuyla silinmistir. Bu

fonksiyonda 1 piksel parametresi kullanilmigtir.

Bu islemden sonra bir maske olusturulmasi igin béliitleme yapilan alandaki delikler bir
Python fonksiyonu olan “binary _fill_holes” ve genisletme yontemleri kullanilarak
kapatilmistir. Bu islemler sonucunda akcigerin bolutlenmesi i¢in uygun maske elde edilmistir.
Elde edilmis olan maske ¢iktis1 Sekil 3.13.’de gosterilmistir. Maske elde edilirken, akcigerin
tim alanin dahil edilebilmesi COVID-19’un gostermis oldugu belirtilerin eksiksiz olarak
yakalanabilmesi agisindan 6nemlidir.

100
200
300

400

500
0 100 200 300 400 500

Sekil 3.13. Akciger kesitinin maske ¢iktist
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Maskenin tim akcigeri kapsayacak bi¢imde elde edilmesi ile boliitleme tamamlanmaistir.
Bu maske kullanilarak, i¢inde sadece akcigerin bulundugu goriintiiler elde etmek i¢in orijinal
goriintii ile basit bir igleme tabi tutulur. Goriintii ile carpilan beyaz pikseller orijinal
gorinttdeki hedef akciger alanlarini icerecek olup siyah alanlar orijinal goriintiiden ¢ikarilacak
alanlardir. Boliitleme islemi veri seti igerisindeki tiim goriintiilere uygulanarak boliitlenmis veri
seti elde edilmistir. Bolitleme sonucunda elde edilen gorunti kesit 6rnegi Sekil 3.14. icerisinde

gosterilmistir.

100
200
300
400

500

0 160 200 300 400 500

Sekil 3.14. Boliitlenmis olan sonug kesit ¢iktist

Boliitlenmis ve boliitlenmemis olan veri setlerinin kullandigimiz modeller izerinden
karsilastirilmas1 da saglanmistir. Bu karsilastirmanin ayrintilar1 5. Sonuglar bélimiinde
aktarilmigtir. Boliitlemenin ¢alismamizin basarimi iizerindeki olumlu etkisi de bu sonuglar

dogrultusunda gorilmiistiir.

3.3. Kullanilan Ogrenme Yontemleri

Bu ¢alismada az veriyle dahi ylksek sonuglar veren makine 6grenmesi yontemlerinden
transfer 6grenme tekniginden yararlanmak gerekmistir. Yeni bir model olusturulabilmek ve
yiiksek dogruluk oranlari elde etmek icin genellikle biyk veri setleri gerekmektedir. Transfer
ogrenme yontemi kullanilmasinin bir sebebi de medikal alanda 6zel bir probleme ait buytk
sayilarda veri bulmanin zorlayici olmasidir. Bu kapsamda modelin bastan 6grenmesi yerine,
cok biiyiik sayida veriyle egitilmis hazir bir ag1 probleme yonelik 6zellestirmek problemin
¢cozlimiinde hiz ve dogruluk saglamaktadir.
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Calismamiz kapsaminda transfer 6grenme modellerinden VGG-16, ResNet50, DenseNet-
121 vb. birgok farkli model dogrudan denenmistir. Bu modeller, ¢alismadaki veri seti tizerinde
%60-65 orani lizerinde basarim saglayamamislardir. Bu oranlar igerisinde en iyi sonucu veren
iki algoritma ResNet152V2 ve VGG-16 olmustur. Sonuglar incelendiginde ¢alismanin ilk
asamalarinda disiik donem degerleri kullanilmasinin da bu sonuglara sebep oldugu

gorilmiustir.

Calismanin ilerleyen siireglerinde donem degerleri arttirimi, boliitleme iizerinde yapilan
iyilestirmeler, yeni parametre, yeni model segimleri ve transfer 6grenmenin etkinligini arttiran
ince ayar yonteminin de modeller lizerine uygulanmasi ile basarim oranlari arttirilmistir. Artan
basarim oranlari ile ¢alismanin COVID-19 teshisi konusunda yararliliginin gosterilmesi igin
hasta bazinda degerlendirme gerekmektedir. Calismamizda hem kesit bazinda hem de hasta
bazinda degerlendirme sonuglari bulunmaktadir. Bu sonuglar tezin ddrdunci béliminde
aciklanmistir.

Basarim oranlarinin arttirtlmasi i¢in yapilan aragtirmalar sonucunda, 6grenme yontemi
iizerinde ince ayar uygulanmasi kullanilmistir. ince ayar tekniginden transfer 6grenme
kapsaminda ¢alismadaki probleme 6zgii 6grenilmesi igin iyilestirmeler yapilmaktadir. Egitilmis
agm evrisim katmanindaki agirliklarin tamaminin aktariminin saglanmasi yerine, belirlendigi
kisminin yeni aga aktarilmasidir. Buna ek olarak yeni agdan kalan siniflandirici ve evrisim

katmalarinin giincellenmesi yeni egitim kiimesi kullanilarak yapilmaktadir (Firildak vd., 2019).

Makine 6grenmesi ¢aligmalarinda ezberleme (overfitting) olarak adlandirilan durum ile
karsilagilabilmektedir. Bu durum modelin goriilmemis veriler iizerinde iyi bir genelleme
yapamamasidir. Ezberleme sebebi ile model egitim verileri iizerinde yiiksek performans
gosterirken test verilerinde zayif performans saglamaktadir. Modelin verileri ezberlemesini
engellemek igin erken durdurma (early-stopping), giiriiltii azaltma ve egitim verilerinin arttirimi
gibi yontemler kullanilmaktadir (Ying et al., 2019). Egitimin erken durdurulmasi i¢in bekleme
(patience) degeri kullanilmaktadir. Bu deger donem sayist (epoch) iizerinden kontrol
edilmektedir (Burlina et al., 2018). Dénem sayis1, modelin egitim veri kiimesi boyunca kag kez
calisacagini tanimlayan bir hiper parametre olarak tanimlanmaktadir (Brownlee, 2018).

Ince ayar, problem zerinde galismanin verisi ile egitilen katmanlar sonucu dzellesen
katmanlar elde edilmesini saglamistir. Bu islemde 20 donem degeri, 7 bekleme (patience)
degeri kullanilmistir. Ogrenme orani (learning rate) igin ise 3 bekleme degeri kullanilmistir ve
bu deger dogrulama kayip degeri tizerinden kontrol edilmistir. Bu parametre ince ayar sirasinda
ezberleme (overfitting) riskinin Oniine gecebilmek adina egitim hizinin azaltilmasinda

kullanilmastir.
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Daha sonra dondurulan katmanlar i¢in ana model serbest birakildiginda (unfreeze)
agirliklar giincellenmeye baslamistir. Ana modelin katmanlar1 serbest birakildiktan sonra 100
donem degeri ile ana model Gizerinde egitim saglanmistir. Model igerisinde kiime boyutu (batch
size) 16 olarak kullanilmigtir. Dénem igerisindeki adim sayilari ise egitim veri sayist / kiime
boyutu olarak kullanilmistir. Dogrulama adim sayist da dogrulama veri sayisi / kiime boyutu
olarak kullanilmistir. Bu dogrultuda dénem basina 506 adim sayisi kullanilmistir. Egitim
strecinde alinan en iyi sonuglarin modele kaydedilmesi i¢in “save_best_only: true” parametresi
gecilmisgtir.

Egitim sirasinda asir1 6grenme (overfitting) olmast durumunun 6niine gecebilmek igin
veri ¢ogaltma (data augmentation) kullanilmistir. Egitim veri seti icerisinden %20 oraninda
dogrulama (validation) veri seti alinarak dogrulama parametreleri de egitim sirasinda takip
edilmistir. Egitim sirasinda belirli bir siire dogrulama kayip (validation loss) degerinin
azalmamasi durumunda gereksiz egitim saglanmamasi ve agirt 6grenmenin (overfitting) dniine
gecilebilmesi adina egitim erken durdurulabilir. Bu 6zellik ince ayar kisminda kullanilmistir.

Her model igin ince ayar ile elde edilen kayip-donem iliskileri 4. BOlUm ’de tartigilmustir.
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4, GELISTIRILEN MODELLER

COVID-19 tespiti hedeflenen calismamizda transfer 6grenme modelleri kullanilmistir.

Probleme yonelik uygun parametre ve yontemler belirlenerek model yapilar1 sekillendirilmistir.

Calismanin ilk evrelerinde farkli veri seti ve transfer 6grenme modelleri ile denemeler
yapilmistir. ilk asamalarda kullanilan veri setinde gok fazla kesit ve cesitlilik bulunmamasi vb.
sebeplerden farkl bir veri seti arayisina girilmistir (Xingyi et al., 2020).

Calismamizda kullanilan ve 3.1. Veri seti basligi altinda agiklanan veri seti 7 farkli
kaynaktan derlenmistir. Modelin farkli kaynaklardan veriler icermesi, ¢alismay1 gercek diinya
ozelinde teshise katkida bulunulabilmesine bir adim daha yaklastirmistir. Veri setinin dnceki
veri setlerine kiyasla yiiksek sayida veri igermesi, modelin sonuglarma da katkida
bulunabilecektir.

Literaturde yiiksek dogruluk oranlari vermis ve birbirinden farkli yapilarda olan modeller
secilmistir. Calismanin ilk asamalarinda bu secimler ile testler saglandiginda kullanilabilecek
olan modeller hakkinda yol gostermistir. Ik asamalarda diisiik donem degerleri ile dahi ResNet,
VGG, DenseNet modelleri %60-65 oranlarinda basarim saglamiglardir. Calismanin ilerleyen

asamalarinda yapilan aragtirmalarda donem degerleri arttirilmis ve ince ayar kullanilmistir.

Calismamizda kullanilan ResNet152V?2, VGG-16 ve DenseNet-121 biiyiik sayida veri ile
egitilmistir ve genel tanima islemleri i¢in kapsaml bilgi icermektedir. Ozel problemler igin ise
modelleri ilgili veri setine uygun hale getirmek igin ince ayar yapilmasi gerekmektedir. Ince
ayar kullanilmasi, 6nceden biiyiik goriintii verileri ile egitilmis modellerin hedef veriler igin
ozellestirilmesini saglamaktadir (Gifani et al., 2021).

Kullanilan tiim modellerde esit sartlar yaratilmasi i¢in ayn1 parametreler kullanilmistir.
En yiiksek basarimi elde eden VGG-16 modeli, boliitlenmis ve boliitlenmemis veri setleri ile
egitilmis ve degerlendirilmistir. Diger tiim modeller boliitlenmis veri seti ile egitilmis ve test

edilmistir.

Goriintiiler modellere verilmeye hazir olduktan sonra, egitim veri kiimesi iizerine Vveri
¢ogaltma islemi yapilmaktadir. Sonrasinda temel model ve agirliklar yiiklenmektedir. Ince
ayar islemi saglanacagindan temel modelin katmanlar1 dondurulmaktadir. 128 nérona sahip bir
yogun katman eklemektedir. Bu katmanda “ReLU” aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu
katman ile Onceden egitilmis olan modelin ozellikleri belirli bir gorev i¢in
ozellestirilebilmektedir. Asirt uyumu Onleyebilmek adma sonimleme (dropout) katmani

eklenmistir. Bu dogrultuda soniimleme katmani modelin genelleme yapma yetenegine de
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katkida bulunmaktadir. Iki sinifli smiflandirma saglanacagindan, ikili siniflandirma igin

uygulan goriilen “sigmoid” aktivasyon fonksiyonu parametresiyle bir ¢ikis katmani eklenmistir.

Ince ayar igin bir baska deyisle temel model katmanlarinin donduruldugu asamada,
donem degeri 20 olarak kullanilmistir. Erken durdurma icerisinde bulunan bekleme parametre
degeri ise 7 olarak gecilmistir. Erken durdurma igerisinde bulunan bekleme parametresi,
modelin asirt 6grenmesini ve gereksiz egitimi onleyebilmek agisindan 6nemli gortlmektedir.
Ogrenme hizi parametresi de dogrulama kayip parametresini takip edilecek sekilde
ayarlanmistir. Buradaki bekleme parametresi degeri ise 3 olarak kullanilmistir. Bu islemler
sonucunda donem degeri-dogruluk ve donem degeri-kayip grafikleri elde edilmistir. Bu
grafikler 4.1., 4.2. ve 4.3. boliimlerde verilmistir.

Modelin temel katmanlari serbest birakildiktan sonra modelin agirliklar1 egitim sirasinda
giincellenmeye baslayacaktir. Modeller 100 donem degeri ile egitime tabi tutulmustur ve

dogrulama kayip degerleri tizerinden takip saglanmistir.

Egitim tamamlandiktan sonra test veri seti benzersiz hasta numaralar1 ile hasta bazinda
ayrilmistir. Bu islem kesit bazinda test verilerinden bagimsiz saglanmistir. Sonug olarak hasta
bazinda ayrilmis olan kesitleri ve tiim kesitleri i¢eren iki farkli test veri seti elde edilmistir.
Modellerin test sonug metrikleri ve hata matrisleri her model kapsaminda alt basliklar i¢erisinde
incelenecektir. Hasta bazinda test sonuglarinin degerlendirilmesinde, hasta kesitlerinin gergek
etiket degeri ve tahminlenen etiket degerleri karsilastirilmistir. Her kesit i¢in bu karsilastirma
saglanmis olup tahminlenen etiket degeri hangi smif i¢in fazla ise hasta o etiket degerine

atanmistir. Bu dogrultuda her hasta i¢in sonug ¢iktisi elde edilmistir.

Hata matrisi genel gosterimi Tablo 4.1.’de sunuldugu sekilde ifade edilmektedir. Hata
matrisinde x ekseni lizerinde goriintiilerin ger¢ek degerleri, y ekseni lzerinde tahminlenen
degerleri gosterilmektedir. Hata matrisi tizerinde gergek degeri COVID-19 olup dogru teshis
konulan degerler dogru pozitiflerdir (TP). Gergek degeri COVID-19 olan fakat normal olarak
degerlendirilenler yanlig negatiflerdir (FN). Ger¢ek degeri normal olup normal olarak
degerlendirilenler dogru negatiflerdir (TN). Gerg¢ek degeri normal olup COVID-19 teshisi
konulanlar ise yanlis pozitiflerdir (FP) (Lawton et al., 2021). Bu degerlerin hata matrisi {izerinde

soldan saga dogru siralamast TN, FP, FN ve TP olarak verilmektedir.
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Tahminlenen Normal Tahminlenen COVID-19
Gercek Deger Normal TN FP
Gercek Deger COVID-19  FN TP

Tablo 4.1. Genel hata matrisi gosterimi

Modellerin basarimlar1 alt basliklar seklinde agiklanacaktir, modellerin basarim

karsilastirmalari ise 4.4. boliim icerisinde gerceklestirilecektir.

4.1. VGG-16 Modeli

VGG modeli Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group) tarafindan gelistirilen,
onceden egitilmis bir evrigimli sinir agidir (Lee et al., 2020). VGG modeli 2014 yilinda
ImageNet veri seti Uzerinde ikincilik kazanmistir. Sonrasinda goriintii siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. VGG-11, VGG-16 ve VGG-19
gibi cesitleri bulunmaktadir. Isimlendirmelerinin farklilasmasimin sebebi bulundurduklar

evrisimli katmanlarinin sayisidir (Yang et al., 2021).

4.1.1.VGG-16 Modeli Bolutlenmemis Veri Seti

En yiksek basarim oranlarmin elde edildigi VGG-16 modeli, bolitlenmemis ve
boliitlenmis veri setleri lizerinden degerlendirilmistir. Boliitlenmemis veri setinde, ince
ayar i¢in 20 donem degeri ve 4.baslik altinda aktarilan ortak parametreler ile egitim
saglanmistir. Modelin ince ayar egitim siirecinde aldig1 donem-kayip grafigi Sekil 4.1.’de
gorulebilmektedir. Egitim hiz1 degeri kayip degerinin diismemesi dogrultusunda 14. ve 17.
donemlerde diistiriilmiistiir. Dogrulama kayip degerinin 18. donem igerisinde alinan en
diisiik degerinden daha disiik bir deger almadigi grafikte de gorilebilmektedir. Bu

dogrultuda 18. donem degerinden sonra egitim erken sonlandirilmistir.
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Sekil 4.1. Bolutlenmemis veri seti ince ayar VGG-16 dénem-kayip iliskisi

Temel model katmanlar1 serbest birakildiktan sonra 100 donem degeri ile egitim
tamamlanmistir. Bu kapsamda testler kesit bazinda ve hasta bazinda olmak iizere iki farkl
sekilde gergeklestirilmistir. VGG-16 bolutlenmemis olan veri seti ile kesit bazinda
degerlendirmede %94,39 dogruluk orani elde etmistir. Kesit bazinda test sonuglarinin karigiklik
matrisi Tablo 4.2.’de gosterilmistir. Kesit bazinda degerlendirme metriklerini igeren

siniflandirma raporu ise Tablo 4.3.’de gdsterilmistir.

Kansiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gercek Normal 1898 175
Gergek COVID-19 46 2234

Tablo 4.2. VGG-16 bélitlenmemis veri seti ile kesit bazinda hata matrisi
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Smiflandirma  Dogruluk  Kesinlik ~ Hassasiyet F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru Skoru Sayisi
(%) (%) (%)
94,92 91,56 97,63 94,50 96,35 97,38 4353

Tablo 4.3. VGG-16 bolutlenmemis veri seti ile kesit bazinda siniflandirma raporu

Hasta bazinda simiflandirma sonucunda elde edilen hata matrisi Tablo 4.4.°de,

siiflandirma raporu ise 4.5.’de gdsterilmistir.

Kanisiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gergek Normal 315 10
Gergek COVID-19 0 80

Tablo 4.4. VGG-16 bolitlenmemis veri seti ile hasta bazinda hata matrisi

Smiflandirma  Dogruluk  Kesinlik  Hassasiyet F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru Skoru Sayisi
(%) (%) (%)

97,53 88,89 100 94,12 97,56 99,52 405

Tablo 4.5. VGG-16 bolltlenmemis veri seti ile hasta bazinda siiflandirma raporu

4.1.2.VGG-16 Modeli Bolutlenen Veri Seti

En yiiksek basarim oranini elde etmis olan VGG-16 modeli diger tiim modeller gibi
boliitlenmis olan veri seti iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Ince ayar egitimi sirasinda
ogrenme hizi parametresi ortak olarak secilen ve 5. Bolim igerisinde aktarilan bekleme
parametresi dogrultusunda 12. ve 15. dénem degerlerinde egitim hiz1 diisiiriilmiistiir. Ince ayar
icin 20 donem degeri igerisinde, dogrulama kayip degeri daha fazla diismediginden ince ayar
egitimi 16. donem degerinde durdurulmustur. Modelin ince ayar egitim siirecinde aldig1 donem-
kayip grafigi Sekil 4.2.’de gorilebilmektedir.
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Sekil 4.2. Bolltlenen veri seti ince ayar VGG-16 donem-kayip iliskisi

Temel model katmanlar1 serbest birakildiktan sonra 100 donem degeri ile egitim
tamamlanmistir. Bu dogrultuda testler kesit bazinda ve hasta bazinda olmak {izere iki farkl
sekilde gerceklestirilmistir. VGG-16 boliitlenmis olan veri seti ile kesit bazinda
degerlendirmede %95.45 dogruluk orani elde etmistir. Kesit bazinda test sonuglarinin karisiklik
matrisi Tablo 4.6.°de gosterilmistir. Kesit bazinda degerlendirme metriklerini igeren

siniflandirma raporu ise Tablo 4.7.’de gdsterilmistir.

Kanisikhik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gergek Normal 1955 118
Gergek COVID-19 80 2200

Tablo 4.6. VGG-16 bolitlenen veriler ile kesit bazinda hata matrisi
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Sonug Dogruluk  Kesinlik Hassasiyet  F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru Skoru Sayisi
(%) (%) (%)
95,45 94,31 96,07 95,18 95,71 96,01 4353

Tablo 4.7. VGG-16 bélitlenen veri seti ile kesit bazinda siniflandirma raporu

Gergek bir teshis saglanabilmesi i¢in gergeklestirilen hasta bazinda degerlendirme
sonuglar1 Tablo 4.8.’de hata matrisi olarak, Tablo 4.9.’de siniflandirma raporu olarak

gosterilmistir.
Kanisikhik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gergek Normal 315 10
Gercek COVID-19 0 80
Tablo 4.8. VGG-16 bdlutlenen veri seti ile hasta bazinda hata matrisi
Sonug Dogruluk  Kesinlik Hassasiyet  F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru Skoru Sayisi
(%) (%) (%)
97,53 88,89 100 94,12 97,56 99,52 405

Tablo 4.9. VGG-16 bolitlenen veri seti ile hasta bazinda siniflandirma raporu

4.2. ResNet152V2 Modeli

Artik aglar (Residual network) olarak da bilinen sinir aginin egitimi ImageNet verileri ile
saglanmistir. Temel yapisi, Onerilen aga daha onceki ag diizeylerinden bazi ¢iktilari koruyan
etkili bir baglant1 kanali saglamaktadir. Katmanin, sinir aginin sadece dnceki agdan elde edilmis
olan c¢iktin artik degerini 6grenmesi gerektigini gdstermektedir. Orijinal (V1)’den farkli
olarak V2’de agirlik katmanlarindan sonra yigin normallestirmesi (batch normalization)
kullanmaktadir. ResNet152V2 152 katmanli bir sinir agidir (Elshennawy et al, 2020). Y1gin
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normallestirmesi ag daha kararli hale gelmekte ve yiiksek oranlarda egitim saglanabilmektedir
(Thakkar et al., 2018).

4.2.1.ResNet152V2 Modeli Boliitlenmemis Veri Seti

Ince ayar egitimi sirasinda 6grenme hizi parametresi ortak olarak gegilen ve 5. Bélim
icerisinde aktarilan bekleme parametresi dogrultusunda 20. donem degerinde egitim hizi
diistiriilmiistir. Egitimin erken durdurulmadigi bir modeldir. Modelin ince ayar egitim
strecinde aldig1 donem-kay1p grafigi Sekil 4.3.”’de gorulebilmektedir.
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Sekil 4.3. Bolutlenmemis veri seti ince ayar ResNet152V2 dénem-kayip iliskisi

Temel model katmanlari serbest birakildiktan sonra 100 donem degeri ile egitim
tamamlanmistir. Bu kapsamda testler kesit bazinda ve hasta bazinda olmak {izere iki farkl
sekilde yapilmistir. ResNet152V2 iizerinde boliitlenmis olan veri seti ile kesit bazinda
degerlendirmede %94.76 dogruluk orani elde etmistir. Kesit bazinda test sonuglarinin karigiklik
matrisi Tablo 4.10.°de gosterilmistir. Kesit bazinda degerlendirme metriklerini igeren

siniflandirma raporu ise Tablo 4.11.’de gdsterilmistir.
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Kansiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gercek Normal 1600 473
Gergek COVID-19 25 2255

Tablo 4.10. ResNet152V2 boliitlenmemis veri seti ile kesit bazinda hata matrisi

Sonug Dogruluk  Kesinlik  Hassasiyet  F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%0) Skoru Skoru Skoru  Sayisi
(%) (%) (%)
88,56 82,66 98,90 90,06 95,16 98,15 4353

Tablo 4.11. ResNet152V2 bolitlenmemis veri seti ile kesit bazinda siniflandirma raporu

Hasta kesitlerinin benzersiz hasta numaralari ile ayrilmasi sonrasinda modelin hasta
bazinda sonu¢ metrikleri elde edilmistir. Hasta bazinda elde edilen hata matrisi sonuglar1 Tablo
4.12.’de, siniflandirma raporu ise Tablo 4.13.’de gorulebilmektedir.

Kansiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gergek Normal 256 69
Gergek COVID-19 0 80

Tablo 4.12. ResNet152V2 boliitlenmemis veri Seti ile hasta bazinda hata matrisi
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Sonug Dogruluk  Kesinlik Hassasiyet  F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru Skoru Sayisi
(%) (%) (%)
82,96 53,69 100 69,87 85,28 96,78 405

Tablo 4.13. ResNet152V2 bolutlenmemis veri seti ile hasta bazinda siniflandirma raporu

4.2.2.ResNet152V2 Modeli Boliitlenen Veri Seti

Ikinci en yiiksek basarim oranlarmi elde etmis olan ResNet152V2 modeli diger tiim
modeller gibi boliitlenmis olan veri seti iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Ince ayar egitimi
sirasinda 6grenme hizi parametresi ortak olarak gecilen ve 5. Bolim igerisinde aktarilan
bekleme parametresi dogrultusunda 20. donem degerinde egitim hiz1 diisiiriilmiistiir. Egitimin
erken durdurulmadigi bir modeldir. Modelin ince ayar egitim siirecinde aldigr donem- kayip
grafigi Sekil 4.4. Uzerinde gorilebilmektedir.
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Sekil 4.4. Boltlenen veri seti ince ayar ResNet152V2 dénem-kayip iliskisi

Temel model katmanlart serbest birakildiktan sonra 100 dénem degeri ile egitim
tamamlanmistir. Bu kapsamda ResNet152V2 ile elde edilen kesit bazinda test sonuglarinin
karisiklik matrisi Tablo 4.14.’de gdsterilmistir. Kesit bazinda degerlendirme metriklerini iceren
siniflandirma raporu ise Tablo 4.15.’de gdsterilmistir.
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Kansiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gergek Normal 2020 53
Gergek COVID-19 184 2096

Tablo 4.14. ResNet152V2 bolitlenen veri seti ile kesit bazinda hata matrisi

Sonug Dogruluk  Kesinlik  Hassasiyet  F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%0) Skoru Skoru Skoru  Sayisi
(%) (%) (%)
94,56 97,44 91,93 94,46 92,98 92,13 4353

Tablo 4.15. ResNet152V/2 béliitlenen veri seti ile kesit bazinda siniflandirma raporu

Hasta kesitlerinin benzersiz hasta numaralari ile ayrilmasi sonrasinda modelin hasta
bazinda sonu¢ metrikleri elde edilmistir. Hasta bazinda elde edilen hata matrisi sonuglar1 Tablo
4.16.’de, siniflandirma raporu ise Tablo 4.17.’de gorulebilmektedir.

Kansiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gergek Normal 319 6
Gercek COVID-19 2 78

Tablo 4.16. ResNet152V2 bélltlenen veri seti ile hasta bazinda hata matrisi
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Sonug Dogruluk  Kesinlik Hassasiyet  F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru Skoru Sayisi
(%) (%) (%)
98,02 92,86 97,50 95,12 96,53 97,31 405

Tablo 4.17. ResNet152V2 bolutlenen veri seti ile hasta bazinda siniflandirma raporu

4.3. DenseNet-121 Modeli

Dense Convolutional Network (DenseNet) ImageNet Uzerinde 6nceden egitilmis bir
evrisimli sinir agidir (Gozes at al., 2019). Calismamizda kullanilan DenseNet mimarisi 121
katmandan olusmaktadir. DenseNet yapist ResNet ile aynm1 temel fikre dayanmaktadir.
DenseNet farkli olarak Onceki ve sonraki tiim katmanlar arasinda yogun baglantilar
kurmaktadir. Bu sayede DenseNet daha az hesaplama maliyeti saglamaktadir (Yang et al.,
2021).

4.3.1.DenseNet-121 Modeli Boliitlenmemis Veri Seti

Bolitlenmemis olan veri setinde, DenseNet-121 ile ince ayar i¢in 20 donem degeri ve
4.baglik altinda aktarilan ortak parametrelerle egitim saglanmistir. Modelin ince ayar egitim
stirecinde aldig1 donem- dogruluk ve donem- kayip grafikleri sirasiyla Sekil 4.2. (a) ve (b)’de
goriilebilmektedir. Egitim hizi degeri kayip degerinin diismemesi dogrultusunda 16. donem
degerlerinde diisiiriilmiistiir. Ince ayar sirasinda 20 dénem degerini de tamamlamistir, baska bir
deyisle erken durdurma saglanmamistir. DenseNet-121 modelinin ince ayar egitim siirecinde
donem- kayip grafigi Sekil 4.5.”de gorilebilmektedir.
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Sekil 4.5. Boliitlenmemis veri seti ince ayar DenseNet-121 dénem- kayp iligkisi
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Boliitlenmemis veriler ile saglanan testler sonucunda elde edilen kesit bazinda hata

matrisi Tablo 4.18.’de, siniflandirma raporu ise Tablo 4.19.’de verilmistir.

Kansiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gergek Normal 1642 431
Gergek COVID-19 150 2130

Tablo 4.18. DenseNet-121 boliitlenmemis veri seti ile kesit bazinda hata matrisi

Sonug Dogruluk  Kesinlik  Hassasiyet F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru  Skoru Sayisi
(%) (%) (%)
86,65 79,21 83,17 88,00 82,34 83,01 4353

Tablo 4.19. DenseNet-121 bélutlenmemis veri seti ile kesit bazinda siniflandirma raporu

Hasta kesitlerinin benzersiz hasta numaralari ile ayrilmast sonrasinda modelin hasta
bazinda sonu¢ metrikleri elde edilmistir. Elde edilen sonu¢ metriklerin hata matrisi Tablo

4.20.’de, siniflandirma raporu Tablo 4.21.’de verilmistir.

Kansiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gergek Normal 267 58
Gergek COVID-19 0 80

Tablo 4.20. DenseNet-121 béliitlenmemis veri Seti ile hasta bazinda hata matrisi
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Sonug Dogruluk  Kesinlik Hassasiyet  F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru  Skoru Sayisi
(%) (%) (%)
85,68 57,97 100 73,39 87,65 97,28 405

Tablo 4.21. DenseNet-121 bolutlenmemis veri seti ile hasta bazinda siniflandirma raporu

4.3.2. DenseNet-121 Modeli Bolutlenen Veri Seti

DenseNet-121 c¢alismamiz kapsaminda diger modellere kiyasla en diisiik dogruluk
basarim oranini alan modeldir. Bu model de diger tiim modeller ile yani sekilde boliitlenmis
olan veri seti iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Ince ayar egitimi sirasinda 6grenme hiz1
parametresi ortak olarak kullanilan bekleme parametresi dogrultusunda 7. Ve 10. dénem
degerlerinde 6grenme hiz1 disiiriilmistir. Egitim dogrulama kayip degerinin bekleme degeri
smirlart igerisinde diismemesi kaynakli ince ayar egitiminde erken durdurma saglanmustir.
Erken durdurma 11. Dénem degerinde gerceklesmistir. Modelin ince ayar egitim siirecinde
aldig1 donem- kayip grafigi Sekil 4.6.’de gorulebilmektedir.
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Sekil 4.6. Bolitlenen veri seti ince ayar DenseNet-121 dénem-kayip iliskisi

Temel model katmanlari serbest birakildiktan sonra 100 donem degeri ile egitim
tamamlanmistir. Bu kapsamda testler kesit bazinda ve hasta bazinda olmak tizere iki farkl

sekilde saglanmistir. Kesit bazinda test sonuglarmin karisiklik matrisi Tablo 4.22.°de
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gosterilmistir. Kesit bazinda degerlendirme metriklerini igeren siniflandirma raporu ise Tablo

4.23.’de gosterilmistir.

Kansiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gergek Normal 1824 249
Gergek COVID-19 74 2206

Tablo 4.22. DenseNet-121 boélutlenen veri seti ile kesit bazinda hata matrisi

Sonug Dogruluk  Kesinlik  Hassasiyet  F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru  Skoru Sayisi
(%) (%) (%)
92,58 87,99 96,10 91,87 94,36 95,76 4353

Tablo 4.23. DenseNet-121 bélutlenen veri seti ile kesit bazinda simiflandirma raporu

Hasta kesitlerinin benzersiz hasta numaralar1 ile ayrilmasi sonrasinda modelin hasta
bazinda sonu¢ metrikleri elde edilmistir. Elde edilen sonu¢ metrikleri Tablo 4.24. ve

siiflandirma raporu Tablo 4.25.’de gosterilmistir.

Kansiklik Matrisi Normal olarak Tahminlenen COVID-19 olarak Tahminlenen
Gercek Normal 293 32
Gergek COVID-19 0 80

Tablo 4.24. DenseNet-121 béliitlenen veri seti ile hasta bazinda hata matrisi
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Sonug Dogruluk  Kesinlik Hassasiyet  F-1 F-2 F-5 Ornek
Metrikleri (%) (%) Skoru Skoru  Skoru Sayisi
(%) (%) (%)
92,10 71,43 100 83,33 92,59 98,48 405

Tablo 4.25. DenseNet-121 bolutlenen veri seti ile hasta bazinda siniflandirma raporu

4.4, Kullanilan Modellerin Sonuclari

Test asamasinda iki farkli yaklasim kullanilarak modeller test verileri Uzerinden
degerlendirilmistir. Modeller test verileri tizerinde ilk yaklasimda kesit bazinda sonuglar ile
degerlendirilmistir. Fakat ger¢ek hayatta bir teshis asamasinda kesit bazinda degil hasta bazinda
degerlendirmeye ihtiya¢ duyuldugundan ikinci yaklasimda hasta bazinda degerlendirme
saglanmistir. Calismamizin sonuglari; dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve secilen “B”
parametreleri ile Fp skorlari iizerinden irdelenmistir.

Problemimizin temelinde dogru pozitiflerin siniflandirilmasi yiliksek oneme sahiptir.
Degerlendirme metrikleri bu dogrultuda irdelenmistir. Dogru pozitiflerin, dogru pozitif ve
yanlis negatiflerin toplamina oran1 olan hassasiyet (recall) problemimizde énem tagimaktadir.
Dogru pozitif degerler dogru siniflandirilan COVID-19 degerlerini, yanlis negatifler ise normal
olarak smiflandirilan COVID-19 degerleri gostermektedir. Bu kapsamda, siniflandirma
strecinde hassasiyet degerinin 1’¢ ulasmasi veya yaklasmasi COVID-19 teshisi igin
gerekmektedir (Alakus vd., 2020).

Fp skoru da ¢aligmamizda hesaplanmistir. F3 skoru kesinlik ve hassasiyet degerlerinin
harmonik ortalamasidir (Aggarwal et al., 2022). Burada “B” parametresi, hassasiyetin kesinlik
degerinden kag kat 6nemli oldugunu belirtmektedir (Boulorani et al., 2021). Ff3 skoru igerisinde
“B” degeri ¢alismamizda 1,2 ve 5 olarak kullanilmistir. F skoru 10 degeri i¢in de
hesaplandiginda, kesinlik degerine cok fazla yaklastigindan calisma sonuclarina dahil

edilmemistir.

Boliitlenmis ve boliitlenmemis veri seti ile modellerin sonuglart basarim metrikleri
tizerinden kesit bazinda Tablo 4.26.de ve hasta bazinda Tablo 4.27.de olmak (izere

gosterilmistir.
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Model Dogruluk  Kesinlik  Hassasiyet F-1 F-2 F-5

(%) (%) (%) Skoru Skoru Skoru
(%) (%) (%)

Bolutlenmemis Veri 94,92 91,56 97,63 94,50 96,35 97,38

Seti ile VGG-16

Bolutlenen Veri Seti 95,45 94,31 96,07 95,18 95,71 96,01

ile VGG-16

Boliitlenmemis Veri 88,56 82,66 98,90 90,06 95,16 98,15

Seti ile ResNet152V2

BolUtlenen Veri Seti 94,56 97,44 91,93 94,46 92,98 92,13

ile ResNet152V2

BolUtlenmemis Veri 86,65 79,21 83,17 88,00 82,34 83,01

Seti ile DenseNet-121

Bolutlenen Veri Seti 92,58 87,99 96,10 91,87 94,36 95,76

ile DenseNet-121

Tablo 4.26. Boliitlenen ve boliitlenmeyen veri setleri ile kesit bazinda model bagarimlar

Kesit bazinda boliitlenen ve boliitlenmeyen veri setleri iizerinden basarim metriklerine

bakildiginda boliitlemenin kesit bazinda basarimi arttirdigit modeller tizerinde gorilmiistiir.

Kesit bazinda en yiiksek sonuglart VGG-16 modeli elde etmistir.
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Model Dogruluk  Kesinlik  Hassasiyet F-1 F-2 F-5

(%) (%) (%) Skoru Skoru Skoru
(%) (%) (%)

Boliitlenmemis Veri 97,53 88,89 100 94,12 97,56 99,52

Seti ile VGG-16

Bolutlenen Veri Seti 97,53 88,89 100 94,12 97,56 99,562

ile VGG-16

Boliitlenmemis Veri 82,96 53,69 100 69,87 85,28 96,78

Seti ile ResNet152V2

Bolutlenen Veri Seti 98,02 92,86 97,50 95,12 96,53 97,31
ile ResNet152V2

Bolutlenmemis Veri 85,68 57,97 100 73,39 87,65 97,28
Seti ile DenseNet-121

Bolutlenen Veri Seti 92,10 74,43 100 83,33 92,59 98,48
ile DenseNet-121

Tablo 4.27. Boliitlenen ve boliitlenmeyen veri setleri ile hasta bazinda model basarimlari

Hasta bazinda boliitlenen ve boliitlenmeyen veri setleri iizerinden basarim metriklerine
bakildiginda béliitlemenin hasta bazinda basarimi arttirdigi modeller {izerinde de goériilmiistiir.
En yiksek sonucu VGG-16 modeli elde etmistir. Burada VGG-16‘nin boliitlenen ve
bolutlenmeyen veri setinde ile esit sonucu vermesinin model bagsariminin yakin olmasindan
kaynaklandig1 diistiniilmektedir. Diger modellerin boliitlenen ve boliitlenmeyen hasta bazinda

sonuglarina bakildiginda bélltlemenin basarimi arttirdigi gériilmiistiir.

Hasta bazinda siniflandirmada, modeller lizerinde hassasiyet degerinin kesinlik degerine
kiyasla yiiksek sonuclar elde ettigi goriilmiistiir. Bu durum COVID-19 sinifina ait hastalarin,
hasta bazinda kesit sayisinin fazla olmasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Hassasiyetin

yliksek olmasi ile COVID-19 tespitinin daha dogru sekilde yapilacaktir.
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Maftouni et al.’un 2021 yilindaki c¢aligmalarindan elde edilen sonu¢ metrikleri
calisgmamizdan elde edilen sonu¢ metrikleri ile karsilagtirilarak tablo halinde verilmistir
(Maftouni et al., 2021). Belirtilen ¢alisma igerisinde F-2, F-5 skorlart mevcut olmadigindan
bizim caligmamiz ile karsilastirilabilmesi i¢in bu skor degerleri tarafimizca hesaplanmistir.
Calismadan elde edilmis olan ve tarafimizca hesaplanan sonu¢ metrikleri, ¢alismamizin
sonuclartyla birlikte Tablo 4.28.’de gosterilmistir.

Model Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F-1 F-2 F-5
(%) (%) (%) Skoru Skoru Skoru
(%) (%) (%)

DenseNet-121 92,57 94,42 87,55 90,85 88,84 87,79
Residual Attention-92 91,76 90,47 90,99 90,73 90,88 90,96
FC ile Onerilen Topluluk 95,07 98,32 89,84 93,890 91,41 90,13
Modeli

FC + DVM ile Onerilen 95,31 97,93 90,80 94,23 91,50 91,05

Topluluk Modeli

Calismamizda Kullamilan 97,53 88,89 100 94,12 97,56 99,52
VGG-16

Calismamizda Kullamilan 98,02 92,86 97,50 95,12 96,53 97,31
ResNet152Vv2

Calismamizda Kullanilan 92,10 71,43 100 83,33 92,59 98,48

DenseNet-121

Tablo 4.28. Karsilagtirilan ¢alismanin ve ¢alismamizin model basarimlari
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Maftouni et al. tarafindan 2021 yilinda gergeklestirilen calismanin basarimlari,
calismamizin boliitlenmis veri setinden hasta bazinda alinan sonuglar ile karsilastiriimigtir
(Maftouni et al., 2021). Bunun sebebi, karsilastirilan ¢alismada da sonuglarin hasta bazinda
alindigiin belirtilmesidir. ~ Onerilen iki yontem ile calismamizin karsilastirilmasinda
modellerimizden VGG-16 ve ResNet152V2 modelleri genel anlamda daha iistiin basarimlar
saglamistir. DenseNet-121 modeli ise hassasiyet ve F-5 skorlarinda karsilagtirilan ¢alismadan
daha iyi basarimlar elde etmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Calismamiz igerisinde COVID-19 i¢in hayat kurtaran, hizli ve giivenilir bir yapay zeka
¢oziml  sunulmaktadir. Akciger BT goruntuleri Gzerinden COVID-19 teshisinin
hizlandirilmasi ile hayati risklerin ve ekonomik yiiklerin en aza indirilebilmesi i¢in yapay

zekanin destegi calismamizda kullanilmastir.

Yapay zeka destekli sunulan ¢alismamizda, bélitleme icin en temel yontemlerden biri
olan Otsu esikleme yontemi kullanilmistir. Otu esikleme yontemi, diger uygun oOn isleme
teknikleri ile akciger boliitlemesi i¢in tiim problemlerin iistesinden gelmistir. Bolitleme,
goruntdler Gzerindeki guraltileri azaltarak hedef alana odaklanabilmesini saglamistir. Sonugclar
boliitlenen ve boéliitlenmeyen goriintiiler iizerinden hasta bazinda ve kesit bazinda olacak
sekilde degerlendirilmistir. Ger¢ek hayatta kullanilabilecek bir teshis recetesi sunulabilmesi
icin hasta bazinda degerlendirme kullanilmistir. Kesit bazinda degerlendirme ise bolltlemenin
ve diger islemlerin model basarimlarina tiim test verileri Uzerinden bakilabilmesi igin

kullanilmustir.

Hassasiyet, COVID-19 tespiti icin en onemli degerlendirme metriklerdendir ve
karsilastirilan calismalarda bu durum tarafimizca 6n planda tutulmustur. Bu dogrultuda
kullanilan Fp metrigi ile hassasiyetin kesinlikten kag kat daha 6nemli olacagi secilmektedir. Ff3
ile sonuglarin degerlendirilmesinde, dogru pozitiflerin dogru sekilde siiflandirilmasi odak

noktast segilerek teshis gergeklestirilmistir.

Boliitleme yapilan ve yapilmayan veri setleri iizerinde bagarimlar karsilastirilmistir ve
bolitleme ile basarim oranlarinda anlamli bir artis saglanmistir. VGG-16 modelinde ise hasta
bazinda degerlendirmede basarimlarin degismedigi fakat kesit bazinda modelin basariminin
arttig1 goriilmiistiir. Bunun sebebinin modelin kesit bazinda basarimlarinin da oldukga yakin
olmasindan kaynaklandigi gorilmektedir. ResNet152V2 modelinde hasta bazinda
boliitlenmemis ve boliitlenen basarimlar karsilagtirildiginda sirasiyla; F-1 skoru %69,87den
%95,12°ye, F-2 skorunun %85,28’den %96,53’e ve F-5 skorunun %96,78’den %97,31°e
yiikseldigi goriilmiistiir. Dogruluk orani da 9%82,96’dan %98,02’ye yiikselmistir. DenseNet-
121 modelinde ise hasta bazinda bdliitlenmemis ve boliitlenmis verilerin  basarimi
karsilastirildiginda; F-1 skoru %73,39’dan %83,33’e, F-2 skoru %87,65’ten %92,59’a, F-5
skoru %97,28’den %98,48’e yiikselmistir. Dogruluk oram1 da 9%85,68’den %92,10’a

yiikselmistir.

Medikal gorunttlerin sifirdan bir ag1 egitmek igin yeterli sayida veri icermemesi sebebi
ile transfer 6grenme yontemine basvurulmustur. Farkli transfer 6grenme yontemleri ile de
yuksek basarim saglanamamasi tizerine, sorunun modellerden kaynaklanmadigi goriilmiistiir.
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Bu kapsamda agin, ¢alismamizin verileri ile 6zellestirilmesi gerektigi goriilmustiir ve modeller
Uzerinde ince ayar yontemi kullanilmistir. Caligmada kullanilan veriler ile egitilen katmanlar
sonucunda problem igin dzellesen katmanlar elde edilmistir. Ince ayarm modeller tizerinde
kullanilmasi ve arttirtlan donem degerleri ile basarimlar %60-65 civarlarindan %90 iizerine
¢ikarilmistir. Denenmis yontemlerden en iyi sonucu veren modellerin ResNet152V2 ve VGG-
16 oldugu goriilmiistiir. Hasta bazinda boliitlenen veriler ile en 6énemli basarim sonuglarindan
bazilar1; VGG-16 modeli %97,53 dogruluk ve %94,12 F-1 skoru, ResNet152V2 modeli %98,02
dogruluk ve %95,12 F-1 skoru, DenseNet-121 modeli %92,10 dogruluk ve %83,33 F-1 skoru
seklindedir.

Maftouni et al.’un ¢alismasi ile ¢aligmamizin sonuglarinin karsilastirilabilmesi igin sonug
metriklerinde bulunmayan F-2 ve F-5 skorlar1 tarafimizca hesaplanmistir (Maftouni et al.,
2021). Calismamizda kullanilan VGG-16 ve ResNet152V2 modellerinin genel basarim ve Ff3
metriklerine bakildiginda, karsilagtirilan ¢alismadan daha iyi bagsarim sagladigi goriilmiistiir.
DenseNet-121 modelinin de hassasiyet, F-2 ve F-5 skorlarinda karsilastirilan ¢alismadan daha

iyi sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Seum et al. ¢aligmalarinda %86,80 hassasiyet, %92,74 kesinlik, %89.67 F-1 skoru ve
%89.92 dogruluk elde edilmistir (Seum et al., 2020). F-2 ve F-5 skorlar1 tarafimizca
hesaplanmis olup sirasiyla; 87,98 ve 87,01 seklindedir. Calismamizdan ResNet152V2
modelinde alinan %95,12 F-1, %96,53 F-2 ve %97,31 F-5 skorlari ile karsilastirilan ¢alismadan

daha iyi sonuglar elde edildigi agik¢a goriilmiistiir.

Yang et al. calismalarinda ResNet152V2 modeli ile %95,06 dogruluk, %94,96 hassasiyet,
%92,81 F-1 skoru ve %97,19 kesinlik elde edilmistir (Yang et al., 2021). Karsilastirilan
caligmanin tarafimizca hesaplanan F-2 ve F-5 skorlari sirasiyla; %95,39 ve %95,04 seklindedir.
Calismamiz ise boliitleme saglanan hasta bazinda ResNet152V2 modeli ile %98,02 dogruluk,
%97,50 hassasiyet, %95,12 F-1, %96,53 F-2 ve %97,31 F-5 skorlar1 ile Gstun sonuglar elde

etmistir.

COVID-19’un makine 6grenmesi destekli teshisi sayesinde kazanilan hiz ve dogruluk ile
erken teshis kolaylasacaktir. Bu kapsamda COVID-19 ilerlemeden tedavi edilecek ve erken
teshis ile hayat kurtarilacaktir. Kesit bazinda degerlendirme ise, yapay zeka alanindaki
arastirmalar ve analizler tarafinda kullanilarak COVID-19 ve diger akciger hastaliklarinin

teshisi i¢in olusturulacak yapilara katkida bulunacaktir.
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Gelecek calismalarimizda, topluluk modeli kullanilarak elde edilen sonuglar iizerindeki
basarimlarin 6l¢giilmesi ilk siralarda yer almaktadir. Topluluk modelinin kullanilmasinda bu
alanda yapilan en giincel ¢alismalarin incelenmesi planlanmistir. Bu sayede uygun ve giincel
veri setlerinin ¢aligmamizda kullanilmis olan veri setine eklenmesiyle veri setinin biiytiitiilmesi
de planlanmaktadir. Bir diger planlanan c¢alisma ise segmentasyonun uygun yapay zeka
ogrenme yontemleri kullanilarak otomatiklestirilmesidir. 3 boyutlu akciger BT goriintiileri
iizerinden farkli akciger hastaliklarinin teshisi lizerinde g¢aligmalar yapilmasi da g¢alisma
kapsaminin genisletilmesi dahilinde planlanmaktadir.
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OZGECMIS

Gulce LEYLEK, lise 6grenimini Narlidere Cahide Ahmet Dalyanoglu
Anadolu Lisesi’nde sayisal boliimiinde tamamlamistir. Lisans egitimini Manisa
Celal Bayar Universitesi Computer Engineering boliimiinde %100 Ingilizce
olarak tamamlanmustir. 2019 yilinda Anadolu Universitesi ikinci Universite
programi kapsaminda Web Tasarimi ve Kodlama 6grenimine baslamis olup,
2023 yilinda bu bdliimii tamamlamustir. 2020 yilinda ise Ege Universitesi’nde
Bilgisayar Miihendisligi Yiiksek Lisans programina bagvurarak, yiiksek lisans
egitimine baslamustir. Ana dili Turkce olmakla birlikte, Ingilizce dilinde Upper-
Intermediate seviyesinde bulunmaktadir. Buna ek olarak lise egitimi sirasinda
Almanca egitimi de almstir.

Programlama alaninda C ile egitimine baslamis olup bugiine kadar JAVA,
C#, HTML, CSS, Matlab, Kali Linux, Python, Node.js, Oracle SQL, PHP ve
Angular ile ¢alismalarda bulunmustur. Gelistirme ortamlarindan ise Eclipse,
Visual Studio, Unity, Android Studio, Postman, Jupyter, Spyder ortamlarinda
caligmalar saglamistir. Lisans egitiminde iki adet staj yapmistir. Donanim stajini
Devlet Hava Meydanlari isletmesi’nde 2017 Temmuz ve agustos aylar1 arasinda
tamamlamigtir. Bu staj1 sirasinda Sivil Havacilik Giivenligi, Giivenlik Bilinci
egitimine katilimi saglamis olup katilim sertifikast bulunmaktadir. Yazilim
staji1 ise Izmir Biiyiiksehir Belediyesi Bilgi islem Departmani’nda Yazilim
Gelistirme Servisi’nde tamamlamistir. Bu yazilim staji sirasinda C# ve
Microsoft Access Database ile bir masaiistii uygulamasi gelistirmistir. Lisans
egitimi sirasinda katilim sagladigi diger etkinliklerden ise; SoftTech Ar-Ge
Merkezi “Teoriden Pratige Yazilim Teknolojileri ve Siiregleri” katilim
sertifikas1 ve Bilisimde Kariyer Zirvesi katilim sertifikalar1 bulunmaktadir.

Giintimiizde, 2021 yilindan beri Kentkart’ta Sistem Miihendisligi
Departmani’nda  Sistem  Miihendisi  pozisyonunda c¢aligma hayatim
stirdurmektedir.



